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Kivonat

A vilagszerte aktivan kutatott nagyentropias otvozetek (High Entropy Alloys
— HEA) sokkomponensti 6tvozetek, melyekben a kiilonb6z8 atomok véletlenszerti
elhelyezkedése jelentss torzulasokat eredményez a kristalyszerkezetben. A plaszti-
kus deforméciot létrehozd diszlokaciok jellegzetes, dgynevezett stick-slip” mozgast
végeznek, amely széles korben tanulmanyozhaté, tobbek kozott transzmisszids elekt-
ronmikroszkop (TEM) segitségével, mellyel é16 felvétel készithets a diszlokaciok moz-
gasarol. A racstorzulasokbol kovetkezd intermittens diszlokaciddinamika kévetkezté-
ben ezen anyagok esetében a nagy keménység kiemelkedd képlékenységgel pérosul,
amely rendkiviil elény0s az ipari felhasznalas szempontjabol.

Célunk egy diszlokaciovonal forméajanak vizsgalatan alapulé modszer kidolgozasa,
amellyel a HEA-k atomi szerkezetéhez kothets bels§ fesziiltségtér karakterizalhato.

Az 6tvozet belsd strukturaja és az ebbdl kovetkezd jellegzetes, fraktalszerd disz-
lokacidalak kozti kapcsolat modellezésének komplexitidsa mesterséges intelligencia
(MI) alkalmazasat teszi sziikségessé. Kutatasunk soran diszlokaciodinamikai szimu-
laciokbol szarmazo adatokat hasznalunk, melyek egy diszlokdcidvonal heterogén fe-
sziiltségtérben torténd mozgasat irjak le. Célkitlizésiink ezen fesziiltségtér statisz-
tikai jellemz&inek megjoslasa hagyomanyos gépi tanulasi modszerek segitségével a
diszlokaciovonal alakjanak jellemzdi alapjan. Szamos MI algoritmust alkalmaztunk
és kiilonboz6 reprezentaciokat teszteltiink a diszlokédcidalak jellemzésére. Megfelels
algoritmus és reprezentacié vélasztassal a bels§ fesziiltségtér szorasat igen magas
R? ~ 0.9-es determinacios egyiitthatéval tudjuk megjosolni.

Végcélunk fejlesztés alatt allo modszeriink jovébeli felhasznélasa valos, kisérleti
TEM felvételeken torténd alkalmazésa, amivel eljardsunk tényleges analitikai eszkoz-
zé valhat, amellyel HEA-k belsg fesziiltségviszonyaira kovetkeztethetiink majd.
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1. Bevezetd

A torténelem soréan az anyagoknak és kiilonosen a fémeknek kutatasa nagy hatéssal
volt az emberiség fejlédésére. A fémek formélasanak és hasznalatanak kezdetekor nagy
elényt nyujtott hasznaloinak a gazdasagi feladatok elvégzésében, majd joval késébb a fé-
mek egyediilallo ellenalloképességének és keménységének tovabbfejlesztése érdekében 6t-
vozték Gket més anyagokkal. Ezen tipikusan kétkomponensi 6tvozetek voltak, melyek kis
koncentraciovaltozas hatésara is nagy mértékben valtoztatjak meg mechanikai tulajdon-
sagaikat. Erre kivalo példa a vas (Fe) 6tvozése szénnel (C), eredményiil egy — a tiszta
fémhez képest — joval keményebb és erésebb anyag formalodik. Az ehhez hasonlé tradicio-
néalis 6tvozetektsl eltéréen 2004-ben Yeh és munkatarsai kifejlesztettek egy 5 komponenst
un. nagyentropias 6tvozetet (High Enptropy Alloy — HEA) [1]. Az utébbi évtizedekben
kiemelt figyelem iranyult ezen Otvozetekre az anyagtudomény teriiletén, ugyanis tobb-
komponenstiségének koszonhetGen még igéretesebb mechanikai tulajdonségokkal rendel-
kezhetnek. A feltételezések be is igazolodtak, jelentGsen magasabb folyasfesziiltséggel és
rendkiviili szivossaggal rendelkeznek [2, 3]. A periodusos rendszer nagy részét fémek al-
kotjak, melybdl szamos nagyentropias 6tvozet épithets fel. Mindezen 6tvozetek ugyanarra
az alappillérre épiilnek, mely szerint a kiilonb6z§ atomok véletlenszertden, de kozel homo-
gén modon oszlanak el az anyagban, de atomi méretkiilonbségek ellenére racsszerkezetet
alkotnak, igy fémes tulajdonsagokkal birnak. A kiemelkedd terhelhetGségiik és ellenal-
16 képességiik mogott a véletlenszerd, valtozatos atomeloszlas &ll, ugyanis a diszlokaciok
ilyen atomszerkezetben, a lokalis inhomogenitas miatt — egyfazisi szerkezethez képest
— akadalyozott, un. ,stick-slip” mozgassal képesek terjedni. Ilyen jellegzetes diszlokécid
minta lathaté az 1.1. abran. A diszlokacidévonalra kiilsG terhelést helyezve az az anyag
szimmetriai altal meghatarozott csiszosikon elmozdul. A lokalis diszlokaciomag kiilon-
b6z6 atomokkal talalkozik, mely jelentGsen megbontja a diszlokacidévonal eredeti alakjat.
Ezek alapjan egyértelmi, hogy szoros, de egyben meglehetGsen 0sszetett kapcsolat all fent
a diszlokacio alakja és a HEA-k belsd szerkezete kozott.

1.1. abra. CrMnFeCoNi Cantor-6tvozet (HEA) TEM lamella terhelése soran rogzitett
felvétel. A fekete vonalak a diszlokaciovonalak, melyek alakjan jol lathaté a véletlenszert
atomszerkezet kovetkeztében a fluktuaciok.[4]

To6bb elméletet is kidolgoztak a HEA-k bels6 fesziiltségterének jellemzésére, melyek
mind statisztikai alapokon nyugszanak. Ezek alapjan belsé fesziiltségtér eloszlasara cent-

ralis hatareloszlas szerint normalis eloszlast kapunk [5]. Az elméleti modellek mellet csak
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nagyon limitalt mennyiségi kisérleti informacié érhetd el az ilyen 6tvozetek lokélis ato-
mi strukturajarél. Ezen probléma megoldasara igen hasznos technikdnak mutatkozik a
mesterséges intelligencia modszereinek alkalmazasa. Segitségével a diszlokdciovonal és az
atomi elrendezddés kapcsolatat felhasznélva, igen pontos eredményeket kaphatunk a bel-
s6 fesziiltségtér jellemzésére. Egyszertibb gépi tanulési modszerekkel egy diszlokaciévonal
alakjabol kovetkeztetést vonhatunk le a belsé fesziiltségtér szoraséara, mellyel igazolhatova
valndnak az elméleti modellek. Tovabbéa neuralis halo alkalmazéasaval tobb egymast ko-
vet§ felvétellel belsd fesziiltségtérkép lenne készithets a diszlokacio altal sarolt teriiletrdl,
ezzel explicit visszaadhatova valna a lokalis bels§ atomi elrendezédést, mellyel az esetleges
Gauss-eloszlastol valo eltérések is vizsgalhatova valnanak.

A Mesterséges Intelligencia (MI) modszerek kozismert hatranya a tanitashoz sziikséges
nagy mennyiségd és jo minGségl tanitasi adat, mely ezen probléma esetében diszlokécio-
vonalak megbizhat6 adatsora. A 1.1. abran bemutatott TEM felvételhez hasonld adat
jelenleg csak limitalt mennyiségben érhetd el, mely nem elegendd a MI tanitéasahoz, il-
letve a belsG fesziiltségtér karakterisztikaja sem ismert a kisérleti felvételek esetében, igy
feliigyelt MI modszerek tanitasa nem lehetséges ilyen felvételeken. Az emlitett problémak
athidalasa érdekében célszert szimulalt adatokon végezni a tanitast, ugyanis a kutatdcso-
portunk altal kidolgozott Depinning Diszlokacid Szimul&ator segitségével koltséghaté-
konyan generalhatd az elméleti modelleknek megfelels, kontrollalt belsé fesziiltségtérben
mozgd diszlokaciévonal. Az igy konstrualt adatokkal széles tartoményon valik vizsgalha-
tova a feltételezett normaél eloszlast belsé fesziiltségtér fluktuacidja, mellyel igazolhatova
valhatnak a HEA-k belsd szerkezetére vonatkozo elméletek gépi tanulasi modszerek alkal-
mazasaval.

Kutatasunk célja, hogy MI moddszerekkel egy a HEA-k belss fesziiltségterét karakte-
rizdl6 modszert fejlessziink ki, mellyel visszaigazolést és mélyebb megértést kaphatunk a
HEA-k belst szerkezetének struktuarajarol. A dolgozatban tébbfajta gépi tanulasi mod-
szert alkalmazva feltérképezziik a modellek — HEA-k belsé fesziiltségterét imitalod virtuélis
normélis eloszlasu térben — szimuldlt diszlokidciovonalakkal vald tanithatosdgéanak képes-
ségét, illetve azokon vald predikcidjénak képességét. Ezentul két kiilonbozé lehetséges
diszlokaciovonal jellemz6 vizsgélatat végezziik el. Ezen atfogd analizis sordn a modellek-
kel R? ~ 0.9 determinacios egyiitthatot sikeriil elérni. Reményeink szerint MI modszerek
alkalmazasaval lehetdségiink lesz tényleges nagyentropias otvozetek fesziiltségterének ka-
rakterizélasa.

A dolgozat soran elsének mélyebb betekintést biztositok a HEA-k szerkezetébe és
deformaciojaba, melyhez els6nek altalanossdgban a fémek szerkezetét és deformaciojat is-
mertetem (2. fejezet). Ezutan ismertetem a dolgozatban felhasznalt MI modellek alapvetd
miikodési elvét (3. fejezet). Ezt kovetGen bemutatom a modszeriinkhoz hasznalt szimulator
modelljét és miikodését (4. fejezet). Végiil ismertetem a modszer eredményeit, validalasat,
problémait és tavlati elképzeléseinket a modszer tovabbfejlesztésérrdl (5-7. fejezet).



2. Diszlokacidok komplex otvozetekben

Mivel az altalunk kutatott gépi tanulasi modszer nagyentropias (komplex) 6tvozetek-
ben mozgd diszlokaciovonalak alakja alapjan prediktal az 6tvozet belsd fesziiltségterére,
jelen fejezetben kitérek a kristélyos anyagokra és az azokban talalhato diszlokéaciok, és a
komplex 6tvozetek deformacios tulajdonsagaira.

2.1. Kristalyszerkezet és kristalyhibak

Kristalyszerkezetrsl akkor beszéliink, ha az anyagot alkoté atomok térben periodikusan
helyezkednek el. A kristalyszerkezetd anyagok esetében a periodikussagot csakis az anyag
belsejére kovetlejiik meg. A fémek tobbsége kristalyszerkezettel bir. Ha a fém atomjaira
a periodikussag nem teljesiil, gy az anyagot amorfnak nevezziik. A tovabbiakban fémek
alatt kristalyszerkezetd fémeket értem. Gyakorlatban a kristalyszerkezetii anyagok csak
kozelitsleg tokéletesen periodikus récsszerkezetiiek, mivel kristalyosodasuk folyaman, vagy
kés6bbi behatasok okan kristalyhibdk keletkeznek az anyagban, mely jelentds hatéassal
van a kristalyos fémek mechanikai tulajdonsagaira. Ezen hatasok és tulajdonsagok eltt
elényos tisztéazni a lehetséges kristalyszerkezeteket és kristalyhibakat.

Egykomponensii fémes anyagok atomjai tehat periodikusan rendezédnek el az anyag
hatarain belil. Az elrendezddés a 3 dimenzids térben tébbféle lehet: kobos, tetragonalis,
ortorombos, hexagonéalis, monoklin, triklin, valamint ezek koziil tobbnek lapcentralt és
tércentralt valtozata. Ezen szerkezetek tehat 3 dimenzids strukturat alkotnak melynek
minden csticspontjan egyszerd esetben ugyanazon atom helyezkedik el. Minden idealis
periodikussagot megbonto eset kristalyhibanak tekinthetd. Erre legegyszertibb példak a
ponthibak, a vakancia, amikor egy racspontbél hidnyzik az atom, mikor egy atom nem
racsponton helyezkedik el ( ennek nem sziikségképpen kell azonos atomnak lennie a kor-
nyez6 atomokkal - intersticidlis atom), valamint a racsszerkezetbe beills, de a méatrix
atomoknél nagyobb szubsztitiucids atom. A felsoroltak mind lokalis, csak hémérséklet-
re érzékeny diffazioval képesek mozogni, mely kovetkeztében ezek mozgésa csakis magas
hémérsékleten szamottevs. Mikor a hiba nem csak egy atompoziciora terjed ki, hanem
egymas mellett 1é6v6 atomok sora, azokat vonalhibaknak melynek fontos fajtaja a disz-
lokacio. A fémek kiils6 deforméciora kivaltott rugalmatlan (maradando) deformacioja a
diszlokaciok mozgasa révén torténik, tehat jelentds szerepet jatszik a fémek deformécio-
jaban, illetve annak mechanikai tulajdonsagaiban.

Diszlokacié Egy diszlokacidovonalat szemléletesen a kovetkezSképpen képzelhetiink el:
Az egyszertiség kedvéért vegyiik a 3 dimenzios kobos récsszerkezetet. Vegyiink sikmet-
szetet a koboOs racscella egyik lapjanak megfelel6 stk mentén. A metszet sikjara mers-
legesen illessziink egy félsikot a kristalyszerkezetbe, a (2.1a. abra) szerint fiiggélegesen
feliilrsl. Ezen félsik az anyag belsejében végz6ds végélén értelmezhetjiik a diszlokéciovo-
nalat, melynek kell6en tavoli kornyezetében (tipikusan 2-3 cellaparaméter tavolsagban)
a racs kozel torzulatlan. A diszlokiciot meghatarozni legalkalmasabban a Burgers-koron
keresztiil a Burgers-vektorral és a diszlokaciohoz rendelheté vonal-vektorral lehet. A
Burgers-kor egy diszlokaciokat tartalmazo kristdlyban kérbe zérulé atomonkénti 1épések-
bél all6 nyomvonal. Ennek megfelel6 nyomvonalaz illusztral a (2.1a. abra). Amennyiben
ugyanezt a nyomvonalat diszlokaciomentes kristalyban tekintjiik (2.1b. dbra) és a nyomvo-



nal nem zarul, agy a tényleges kristalyszerkezet mindenképpen egy vagy tobb diszlokaciot
foglal magaba. A nyomvonalat bezar6 vektort azonositjuk a Burgers-vektorral (b). A
vonal-vektor (1) a diszlokaciovonal menti érintGvektorral definialhatjuk.

LT ] [ o

> o

Burgers-vektor

A Y
N (0] N J

Vonal-vektor
1 L

(a) Eldiszlokacio egyszerti kobos racsszer-  (b) A Burgers-vektor leolvashaté a Burgers-kor
kezetben végpontjait 6sszekots — a végpontbol (Q) a kez-
dépontban (M) iranyul6 — vektorként. [6]

2.1. 4bra

A Burgers-vektor és vonal-vektor relativ irdnya szerint két f6 tipusa hatarozhaté meg
a diszlokacioknak:

e Eldiszlokécio: b-1 = 0.
e Csavardiszlokacié: b -1 = +1

Itt ( - ) miivelet a skaléris szorzast jeldli, & = I%I pedig az egységvektor jelolése. Mig
jol izolaltan ez a két hataresete kiilonboztetheté meg, addig a természetben f6ként ezek
kombinécidja jelenik meg.

Az éldiszlokaciohoz rendelheté Burgers-vektor és vonal-vektor meghatérozza a csi-
szosikot, mely ezen két vektor altal kifeszitett sik. A diszlokacio ezen sik mentén (siknak
megfelel§ nyiréfesziiltség) terhelés hatasara képes elmozdulni. Ezt a fajta mozgasat ne-
vezzik csuszasnak. A diszlokdciovonal csuszast szemléletesen a (2.2. dbra) mutatja be.
Kelléen magas hémérsékleti kornyezetben az atomi diffiziok felerGsodnek, melyek hata-
sara a diszlokacio képes a cstszosikbol kitérni, melyet maszasnak neveziink.

Diszlokacidk kolcsonhatéasa és fesziiltségtere A kristélyos anyagok plasztikus defor-
mécidja soréan diszlokaciok kollektiv mozgésa valositja meg a lokalis atomi atrendezédést.
Mivel diszlokéicié kornyezetében az atomszerkezet atrendezddik, a diszlokiciok jarulékot
adnak az anyag fesziiltségteréhez. Izotrop végtelen anyagban egy az y tengellyel parhuza-
mos Burgers-vektoru éldiszlokacié (b =b- e, ahol e, az y irdnyt egységvektor), melynek
vonal-vektora pedig a x tengely iranyaba mutat, az alabbi fesziiltségtér jarulékot generalja
a kristalyszerkezetben |6, 8]:



2.2. abra. Kristalyszerkezetben diszlokédcidcsiszas altal bekovetkezett maradandé defor-
mécio sematikus abraja (altalanossdgban 0,3 nm < b < 0,5 nm). Az ébra a |7] konyv altal
inspiralt

b Byt
Y am(1 =) (g2 + 22)?
ph (=27

7Tl 0) (Pt 2
b 2 _ 2 2.1
Oyz = Ozy = . y(yQ 2)2 >
2m(1 —v)” (y* + 2?)
ub z
Oz = —

2n(1 —v) y? + 22
Oyr = Ogy = Ozp = Ogz = 0
Az itt felirt egyenletek esetében p az anyagra jellemz$ nyirasi modulus, v a Poisson-

tényezS. Ugyanilyen irdnyultsagi vonalvektor esetében b = b - e, Burgers-vektoru csavar-
diszlokacio esetében fellépd fesziiltségtér jaruléknak a kévetkezd formaja adodik [6]:

bz

Oey = Oy = o
I 2.2
T =0 o B 2R 22

Ogxy = Ozz = Ogz = Opgp = 0.

2.2. Osszetett kristalyotvozetek

Osszetett 6tvozeteknek nevezziik azon Gtvozeteket amely 3 vagy annal tobb kompo-
nenst tartalmaznak. Ilyenek a nagyentropias 6tvozetek is, melyek egyik definicidja, hogy
minimum 5 komponenst tartalmazzon, kozel egyenls aranyban. Ezen 5 komponensii 6tvo-
zetek kristalyszerkezetet alkotnak megfelel§ 6tvoz6 elemek kombinacidja sordn, melynek
uttors példaja a felfedezdjeérsl elnevezett Cantor-6tvozet (FeggCrogMnggNiggCogg) [9]. Az
ilyen fajta otvizeteket szemléletesen a (2.3. abra) alapjan lehet elképzelni. A HEA-k bel-



2.3. abra. Az 6sszetett kristalyos 6tvozetekben felléps racs disztorzid sematikus abrazolésa.

s6 fesziiltségterének jellemzése a kovetkezs gondolatmenettel alapozhato. A nagyentropias
otvozetek esetében minden racsponton véletlenszertien taldljuk az 5 komponens egyikét,
ahogy ezt kisérletileg TEM elektron energiadiszperziv spektrometria kimutattak [10]. Eb-
b&l kovetkezGen: 1) a komponensek kozti méretkiilonbség miatt I1)az atompéaronkénti fé-
mes kotés energidja mas-mas nagysagi, igy az idealis racsszerkezet kis mértékben torzul
a tokéletes racsszerkezethez képest. helyzetbe. Méas széval mondva véletlen disztorzio 1ép
fel a racsszerkezetben. Megmutathato, hogy periodikus racszerkezetbe, de véletlen elosz-
las szerinti sorrendbe helyezziik le az atomokat — melyeket egyiittesen mint egy rugalmas
homogén kontinuum értelmeziink —, akkor a tetszélegesen origoba vett atomra felirhato
az atomi nyirdfesziiltség mint az Osszes kornyez6 zarvany altal generalt nyirofesziiltség
Osszege:

7y(0) ~ 3 Gy (Ry), (2.3)

ahol G;; 7 és j gomb alaki zarvany kozotti nyirofesziiltség fliggvénye a racsvektor R, fiigg-
vényében. Mivel a tér minden irdnyaba véletlenszertien vannak az racspontokra elhelyezve
a zarvanyok, agy érvelhetiink azzal, hogy a G;; egy R,-tdl fiiggd véletlen valtozo, me-
lyek Osszegzésére meg lehet mutatni, hogy a centrélis-hatéareloszlas tétel teljesiil és annak
kovetkeztében 7;; komponensei normal eloszlashoz tartanak|5|. Az igy kialakult torzult
atomszerkezet hatasara, véletlenszeri belst fesziiltségtér keletkezik. Az eddigi HEA-ra
vonatkozo kisérleti tanulmanyok alapjan a tipikus racsparaméter |11, 12]:

apgea ~ 0.33 nm. (24)

A térben fluktuélo belss fesziiltségtérben kiilss fesziiltségtér hatasara mozgd diszlo-
kicidvonal, a valtakozo tér miatt gorbiil, kihajlik és a lokélis fesziiltségtér minimumokat
altal meghatéarozott poziciokba révid ideig megragad (,pinning”). A kiils6 terhelést to-
vabb novelve a diszlokdcidvonal kiszabadul a véletlen fesziiltségtér energiaminimumbol
(,depinning”), majd a kovetkezd energia volgy pozicidja szerint helyezkedik el. Ezt a moz-
gasformat tapadés-csiszas (,stick-slip”) mozgasnak nevezziik.

A véletlenszert kozegben valo vonal haladasanak (jelen problémakorben a diszlokacio-
vonal) alaposan kidolgozott modelljei vannak, melyek koziil egyik nevezetes a quenched
Edwards-Wilkinson (qED) rendszer egyenletére alapszik [13|. Ezen modell esetében egy
az x-y sikon, R(z,y) véletlen erétérben mozgod rugalmas hatarvonalt h(x,t) = y vesziink.
Tovabba kiilsé terhelés (A) figyelembevétele mellet a mozgés egyenlet a kovetkezd format
olti:



Oth = 92h + R(x, h) + A. (2.5)

Ahol az egyenlet baloldalan a h(z,t) diszlokaciovonal idsbeli fejlédése, a jobb oldal el-
s6 tagja az elasztikusnak tekintett diszlokacidévonal altal énmagara kifejtett rugoers, a
kozéps6 R(x,h) tehat a diszlokdciovonal altal érzékelt p = 0 atlaga fluktuélo erdteér,
mig az utolsé tag reprezentalja a konstans kiils eréteret. Amennyiben A << R(z,h)
ugy a diszlokaciévonal egyensulyi konfiguracioba keriil, melybdl csakis tovabbi kiilsé ter-
helés noveléssel képes a diszlokaciévonal kimozdulni. A rendszerben a folyas hatar Ag
a diszlokaciovonal konstans véges atlagsebességével definialhato. Ezen modell alkalmas
nagyentropias otvozetekben izolalt diszlokaciovonal mozgasanak leirasara.

3. Mesterséges Intelligencia

Jelen dolgozatban diszlokaciévonal alakjabol egy darab folytonos paraméter joslasa
a célunk. Ezen nem tul komplex probléma megoldasara kénnyen interpretalhatéo a Mes-
terséges Intelligencia klasszikus alcsoportjaba tartozé Gépi Tanulasi modszereket (GTM)
hasznalunk. Az ilyesfajta modellek altaldban strukturalt, tabularis! adatot igényelnek,
mely ritkan nyers adat, tobbségben inkabb az abbol szarmaztatott an. jellemzdkkel rep-
rezentalt adattablazat. Diszlokaciovonal esetében kénnyen generdlhatoak ilyen jellemzé
mennyiségek. Altalanossagban beszélve a jellemzéket a kovetkezSképp jeloljiik:

XZ’:X} Z.:]-727"'7Nj:172a"'7‘]7

ahol N az nyers adat hossza, mely a dolgozat esetében a szimulélt diszlokiciovonalak
szamossaga, J az egy darab nyers adathoz rendelt jellemzék szamossaga. Fzek alapjan
X§~ a tabularis N x J méreti adathalmaz matrix egy eleme. Az egész adathalmazt je-
16lje az egyszertt X. Mikor ismert az X'-hez tartozd cimkék értéke (jeldlje yiy. ), akkor
a modellt felligyeltnek, a cimkék ismerete nélkiil feliigyeletlennek nevezziik. Amennyiben
tehat ismert a (X', ) par Vi-re, tigy a modell ezen az adathalmazon valo tanitasa
utan alkalmazhato ujabb (X’)™ adathalmaz alapjan perdiktalasra. Mivel esetiinkben a
szimulaciokbol nyert adat esetében ismert a belss fesziiltségtér szorasa, a tovabbiakban
feliigyelt modszerekrdl beszélek. A HEA-k bels6 fesziiltségterének szorasa folytonos fizi-
kai mennyiség, ennek megfelelGen tanulményom soran regresszios modelleket alkalmazok.
Mivel felépitésiik okédn egyes modellek jobban teljesitenek adott probléma esetében tobb
egymastol kiilonb6z6 struktaraju modellt valasztottam. A modellek eredményének in-
terpretalasahoz sziikséges azok felépitésének ismerete valamint a modellek eredményének
minGségét jellemzs metrika definidlasa. Altalanos feliigyelt GTM esetében a kovetkezs
jelolések bevezetése érdemes: Van tehat egy a modell algoritmusanak megfelel hozzéren-
delési szabaly : I, ami a bemeneti paraméter vektor X* = X ; alapjan prediktal valamilyen
kimeneti skalaris F(X*) = y! 4 mennyiséget. A hozzarendelési szabalynak altalanosan
vannak bels§ paraméterei az un. silyok w, mely a modell jellegétdl fliggen mas és més
mennyiség. Egy GTM modell teljesitményét tobbféleképpen is jellemezhetjiik a prediktélt
és a tényleges paraméterek Osszehasonlitasaval. Regresszios modellek esetében tobbek ko-
zott a kovetkez6 formulak hasznélatosak:

Ltablazatos



e atlagos négyzetes hiba (Mean Squared Error - MSE):

N

1 ) 7
MSE = N Z(ypred. - ytls.)2‘

=1

e az MSE-bdl szarmaztathato a gyok atlagos négyzetes hiba (Root Mean Squared
Error - RMSE), mely tehat:

RMSE = vMSE.

Kifejezetten hasznos az eredmények értelmezése kapcsan, mivel dimenzionalisan
osszeegyeztethetd a prediktalt yp.eq. értékkel.

o RZ: N o A
R2—1_ Zi:l(y;red. - y&s,)Q
Zi]il(yzls. - <ytls.>)27
ahol (yys) a tényleges értékek atlaga, a szamlalo pedig a mar definialt MSE.
Ezek alapjan jol lathato, hogy tokéletes predikcié esetén R? = 1, mivel MSE = 0.
Amennyiben a model predikcidja a tényleges értékek atlagaval egyezik meg ugy
R? = 0, annak esetében ha a modell ennél is rosszabbul teljesit igy R? < 0.

A GTM-ek tanitasa a tanulo adathalmazon torténik. Altalaban a model hozzarendelési
szabalyanak megfelels koltségfiiggvény L(w) belss silyok (w) szerinti minimalizalasanak
elve alapjan tanul. Fontos kiemelni, hogy sok algoritmus ettdl teljesen eltérd elv alapjan
optimalizalja bels§ paramétereit.

Az adatok feldolgozasédhoz és a gépi tanulasi modellek implementélasdhoz a scikit-learn
konyvtarat hasznaltam [14]. A konyvtar algoritmusai kiilonb bemeneti paraméterekkel
rendelkeznek, melyek koziil a modell bels6 tn. hiperparamétereit texttt bettitipussal
jelolom. Annak érdekében, hogy az eredményeket tisztan értelmezziik a fejezet tovabbi
részében réviden bemutatom a predikciohoz felhasznélt modellek miikodési elvét.

3.1. Linearis regresszor

(réviditve LinReg) A létezd legegyszertibb GTM modell mely a bemeneti X adat és
az eredményeérték y = F'(X") kozott linearis osszefiiggést feltételez a kovetkezd modon:

J+1
P(X') =wy+ Y wX], (3.1)
j=1

ahol w J + 1 dimenzios vektor. A modell koltségfiiggvénye kvazi megegyezik az MSE-vel,
ennek megfeleléen a modell az MSE minimalizélasaval éri el a lehetd legjobb illesztést.
Az MSE és w szerinti derivaltjanak szdmitasa egyszerd, igy szamitasigénye kifejezetten
alacsony. A modell egyszertisége, viszont csakis linearis Osszefiiggést képes feltételezni,
mely sok probléma esetén nem elegendd az sszefiiggés joslasahoz.
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3.2. Legkozelebbi szomszédok mobdszere

(K Nearest Neighbours - KNN) Az adathalmaz X egy J dimenziés térben helyezkedik
el, ahol minden X* egy pontot jeldl ki. Az adathalmaz pontjait a tényleges yys. értéknek
megfelelGen cimkézziik. Az igy meghatarozott J dimenzios térbe egy 1j prediktalni kivant
X flJ adatpontot helyezve meg kell hatdrozni minden adatponttél mért tavolsagat, majd
a tavolsag fiiggvényében a legkodzelebbi k szomszéd cimkéjének atlagértékét rendeljiik az
1j adatponthoz. A modell két f6 hiperparaméterrel rendelkezik: 1) A X fu kornyezetében
figyelembe vett k szomszéd szama (n_neighbours), II) A tévolsag szamitasahoz hasznalt
metrika (metric). Ezen két paraméter valtoztatasaval érhet el a legjobb teljesitmény.
Ennek a modellnek az esetében nincs egyértelmi szabély arra vonatkozolag, hogy mi a
megfelels paraméter, igy annak optimalizalédsa csakis utomunka soran a teszt adathalma-
zon elért teljesitmény metrikdk alapjan lehetséges.

3.3. Dontési fakra alapulé regresszorok

Mindkét alabbi regresszios algoritmus dontési fakra alapszik, ennek okan elsének ezen
modell struktiarajat és miikodését tisztazom. Mint ahogy a neve is mutatja, egy roppant
egyszert dontések hierarchikusan felépitett halozatrol van sz6. Amennyiben adathalma-
zunkat tovabbra is J dimenzios térben vy szerint cimkézve képzeljiik el, akkor a dontési fa
egyes dontési pontja a tér egy J — 1 dimenzioés hipersikkal vald kettéosztasanak felel meg.
Konnyen elképzelhets J = 2 dimenzid esetén, hogy kell§ mennyiségti optimalisan megva-
lasztott hipersikokkal — jelen esetben vélaszvonalakkal — megfelelGen korbeskatulyazhato
minden cimke tartomanya (3.1. abra).

X [ L g
2 b ° 8 :. 0 .. : J . . » o tg
° hd e o
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t oo % e® o o M
0 SR R
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(a) Dontési fa binaris klasszifikicios problémara (b) Az a) abran bemutatott klasszifikicios
épitve. problémara épitett dontési fa sikbeli vizualis
reprezentacioja

3.1. abra. Példa dontési fa klasszifikicios problémajara.|[15]

A dontési fak tanitésa intuitiv modon megérthets. A dontési fak struktiraja egy fa-
grafnak tekintheté melynek barmely két csiicsa egy vonal koti 0ssze. A csticsok dontési
fak esetében dontési csomoépontok melyet t-vel jeloliink. Minden ¢ dontés esetében a t-dik
csomépontra jutd adat (X*) binaris szétvalasztasa (jeldlje s) torténik, melynek hatasara
a keletkeznek az utdéd csomopontok tg és t;. Ha valamilyen oknal fogva egy csomdpont
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nem oszlik tovabbi csomoépontokra tigy azt terminélis-csomépontnak nevezziik (jeldlje t).
Egy fa épitése indukciés moédon torténik, tehat elsének a teljes adathalmazt egy dontéssel
két részre valasztodik, majd az eredményiil kapott tjabb dontési agak mentén tjabb és
ujabb dontéseket képziink. A t-dik dontés esetében minden érdemleges binaris szétvalasz-
tast figyelembe vesziink, a lehetséges szétvalasztasok koziil az algoritmus azt valasztja,
mely altal az adat tisztasdga i(t) legnagyobbat névekszik argmaxAi(s,t), ahol

S

Ai(s,t) :=i(t) — pgi(ts) — pyi(ts)- (32)

Az el6z6 kifejezésben szerepld pg, py a kettéosztott adathalmazok hanyada a t-dik don-
tésre jutd adathalmazhoz képest (pp = NT? , Py = NTZJ) Regresszids dontési fak esetében
i(t) a t-dik csomopont esetében a lokalis cimkék variancidjanak felel meg:

i) =5 3 {0 (33

P yely)e

ahol tehat {y}; a tanul6 adathalmaz Xianus t csomopontra juté részhalmazéhoz ren-
delhetd y cimkék halmaza, (y), a t pedig csomopontra jutdé {y}, halmaz atlaga ((y); =
NLt ZyE{y}t y>

A fa méretét jellemezhetjik a mélységével, mely a kezdd és a legtavolabbi terminélis-
csomopont kozti tavolsdgként érdentd. Tul ,mély” faméret vélasztva az algoritmus érzé-
kennyé valik az adathalmazban rejlé zaj, mig tul ,sekély” fa esetén az algoritmus nem
képes az adathalmazban rejl§ lényeges informéaciok megragadaséara. Tehat a fa méretének
meghatarozasa kritikus a modell teljesitménye szempontjabol. A fa méretét egyértelmiien
meghatarozza, hogy adott agon meddig épitiink tovabbi csomopontokat, igy azok épité-
sének ledllitasi kritériuma kulcsfontossagu a fa mérete szempontjabol. A tulilleszkedéstsl
fiiggetlentil egy ¢ csomépont terminélis-csomopontta valik amennyiben a csomépontra ju-
t6 adathatalmaz homogén, azaz a lokalis i(t) = 0. Tovabba mikor a csomépontra jutd
adathalmaz X; koordinatak alapjin nem oszthat6é tovabb. A tulilleszkedés megelGzése
érdekében tovabbi leallitasi szabalyok sziikségesek, melyek kiils6leg szabalyozhato hiper-
paraméterektdl fiiggnek:

e A ¢ csomopont terminalis-csomépont amennyiben kevesebb adat érkezik hozza mint
az a min_samples_split hiperparaméter altal meghatarozott.

e A t csomoépont termindlis amennyiben annak mélysége d; meghaladja a hiperpara-
méter max_depth méretét.

e At csomopont terminalis-csomopont amennyiben a lokalis Ai(s, ) csokkenés kisebb
mint a min_impurity_decrease hiperparaméter.

e At csomopont terminélis-csomopont amennyiben nincs olyan szétvalasztas melynek
kovetkeztében az 4j leendd dontések tg és ty egyikének adathalmaz szadmossaga sem
haladja meg a meghatarozott min_samples_leaf hiperparaméter értéket.

Mikor egy terminalis-csomépont ¢ épiil, olyankor a termindlishoz egy kimeneti parame-
tert generél a termindlis-csomopontra ess (X*)? adatpontokhoz tartozé {y}; halmazbol.
Ez a halmaz atlaga értéke, azaz (y);. Mikor a dontési fat predikciora hasznaljuk a be-
meneti X'’ adatpont végighalad a fa csomépontjain azok (mar fix) déntési szabalyainak
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megfelelGen, majd végiil egy terminalis csomoponthoz ér. A kimeneti érték tehat a t-hez
rendelt (y); lesz.

A dontési fak alapveté miikodésével megismerkedve készen allunk, hogy tobb dontési
fak egylittes kombinaciojanak hatésat kiaknazo modellekkel megismerkedjiink.

3.3.1. Véletlen erdé regresszor

(Random Forest Regressor - RFR) A véletlen erd6 modszer n_estimator szamu don-
tési fa parhuzamos tanitasat alkalmazza a kovetkezs modszer szerint. A bemeneti X adat-
halmazbol az tin. bootstrap metédus szerint n_estimator kvazi 4j adathalmazt generédl. A
bootstrap metodus lényege, hogy az adathalmaz i indexe szerint? véletlen eloszlast vissza-
tevéssel torténd mintavételezéssel gyart 1j adathalmazt. Az 4j adathalmazok esetében a
VJ értekének egészrész szamu véletlenszerten® valasztott jellemz6t vesziink figyelembe
a kiilon adathalmazokra épitett fak tanitdsa soran. Az RFR-rel valo predikcié sorén az
n_estimator szamu dontési fa eredményeinek atlagat véve kapjuk a regresszor kimeneti
eredményét. A bootstrap metddus és a dontési fak jellemzd redukcié modszerét egyben
’bagging’ modszernek nevezziink. Az ilyen GTM modellek latvanyosan jobb teljesitményt
érnek el mint egyszerd dontési fa tarsaik.

3.3.2. Gradiens gyorsitd regresszor

(Gradient Boosting Regressor - GBR)

Az RFR-ekkel ellentétben ez a modell dontési fak egymas utan kotése révén prediktal.
A tanulasi procedira legjobban egy véges sorkozelitésnek feleltetheté meg, ahol minden
sortag egy kis méretti modell, jelen esetben déntési fa predikciojéanak jaruléka. A GBR-ek
terminoloégiaja szerint az ilyen kis méreti modelleket bdzis modelleknek nevezziik, melyet
nagy modell kot Gssze. A modell tanulésa az alabbi pontok szerint torténik [16]: 0.1épés)
A modellt inicializaljuk az

Fo(X) = argmin )  L(yp,,7) (3.4)

v i
eljarés szerint, azaz keressiik azt a v értéket mely minimalizédlj az tényleges értékhez
viszonyitot koltségfiiggvényt. Amennyiben a kévetkezd koltségfiiggvény alakot hasznéljuk

2 oy

(2

1 SOl o !
L(yhe7) = 5Whe —7)* = ) 2822 = (yh, —7) =0, (3.5)

azt kapjuk, hogy a tényleges értékek atlaga a keresett érték v = % va yhe = (yus.). Tehat
Fo(X) = (yus.) 1/2.1épés) Egy ciklust inditunk, melynek ciklus paramétere m végigiteral
az [1, M| intervallumon, ahol M egy kiils6leg kontrollalhat6 hiperparaméter (max_iter).
A tovabbi szamozott 1épések mind a cikluson beliil végrehajtandok. 1.1épés) Szamitsuk
ki a kdvetkezs értéket:

2azaz, a rogzitett adatpontok szerint.
3visszatevés nélkiil
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Pim = — [aL(y“S’ E;Xl))} =1, N. (3.6)

F(X F(2)=Fp_1(X)

oL (v F (X))

o (X derivalast mar a (3.5. egyenlet) soran elvégeztiik,

A kifejezésben szerepld

mely alapjan:

Tim — — [(ygls - y;red.)]ypred =F(x)=F_1(x) ,i = 1, cee ,N. (37)

Azm=1 peldajat megvizsgalva ypred (yu1s.), amit ha beillesztiink (3.7. egyenlet)-be
ri1 = (Yus.) — Ui 82 tényleges érték azok atlagatol valo eltérést kapjuk. Az r;, mennyiséget
altalanos koltségfiiggvény esetén pszeudo-kiilonbségnek nevezik.

2.1épés) A pszeudo-kiilonbségekre illessziink egy dontési fat az eredeti X szerint,
melynek m-ik iterdcioban illesztett terminalis csomoépontjat a Ry, jeloli, ahol | =
1,2, #{t}*. Az illesztéshez hasznalt modellt nevezziik bazis modellnek. 3.1épés) A
terminalis csomoépontok alapjan kiszamitjuk a «;,, értéket:

i = argmin 3" Ll Frt (X 4022 S (i~ Pl (X)) 20, (38)

X*€Rym, X'eRy,

ami m = 1 esetén a kovetkezs egyenlGségnek felel meg: 3 xicp (yis — (Yus) — ) =
Y xic le(m +y) = 0. Tehat a v, értékei mindig a termindlis csomoponton 1évs adatok
atlaga. 4.1épés) Az F,, fiiggvény kovetkezd tagjat az alabbi hozzarendeléssel frissitsiik:

Fon(X) =Fp1(X) +v- i%ml(x € Rin), (3.9)

=1

ahol [ € L,, az m. bazis modell 6sszes terminalis csomoépontjan fut végig, v > 0 pedig a
tanulasi rata, a GBR modellek sajatos hiperparamétere, mely a gyakorlatban altaldban
v = 0.1. Végezetiil) a modell teljes hozzéarendelési szabalyat egy sordsszeggel kapjuk:

F(X) =) Fu(X) (3.10)

Hisztogram GBR A dolgozatban ténylegesen felahsznélt GBR modell a Hisztogram
Gradiens gyorsito regresszor (Hist Gradient Boosting Regressor - HGBR), mely a GBR
egy tovabbfejlesztett verzivja. A HGBR az éaltalanos GBR-nél sokkal jobb idShatékony-
sdggal dolgozo6 algoritmusa, melynek kulcsa a bemeneti X értékek diszkrét értékekre valo
felbontésaban (binnelésében) rejlik. A modszer f6 gondolatat a (3.2. dbra) mutatja.

4A terminalis-csomépontok szdmossaga
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3.2. abra. Hisztogram Gradiens Gyorsitd6 Regresszor specifikus modszerének sematikus
bemuatasa. A bemeneti folytonos adathalmazt X idedlis felbontés szerint diszkretizélja
majd a diszkrét értékekhez kalkulalja ki az 1.1épés)-ben definialt gradiens tagokat, ezzel
effektive a gradiens kalkuléciot egyszeri hisztogram frissitéssé modosul. Az igy konstruélt
pszeudo-kiilonbségekre dontési fat illeszt a rendszer, mely sordn a diszkrét értékek ko-
zott iy sokkal effektivebb megfelels szétvalasztast talalnia a fanak. A konstrualt modell
altalanosanw nagysagrenddel gyorsabb nagy méret (N > 10*) adathalmazok tanulas fo-
lyaméan. [17]

4. Diszlokacié Depinning Szimulator

A HEA-k belsé fesziiltségterét az 6tvozetben mozgo diszlokdcidovonalbol nyert informa-
ciok alapjan tanitott GTM alkalmazésaval szeretnénk jellemezni. Ahhoz, hogy a modellek
pontosan és meghizhatdéan prediktaljanak nagy mennyiségit tanuld adathalmaz sziikséges.
Ugyan léteznek mérGeszkozokkel készitett felvételek diszlokaciovonalakrol, de azok vagy
publikusan nem hozzaférhets adatok, vagy olyan kis méretti adathalmaz, hogy a modellek
sikeres tanitasdhoz minden bizonnyal nem elég. Tovabba a GTM-ek tanitasahoz sziiksé-
ges tényleges belsé fesziiltségtér szords paraméterek egyaltalan, vagy csak nagyon korla-
tozottan érhetdek el. Ezen probléma athidalasara rendkiviil hasznos a szimulacios adatok
hasznalata, hiszen igy kiilonb6z& méréstechnikai modszerek alkalmazéasa és adatelemzés
nélkiil — a valosagnak megfeleltetheté — nagy mennyiségt adat valik hozzaférhet6vé, illetve
igy a szimulaci6 belsd fesziiltségtere nagy pontossaggal kontrollalhatd. Kévetkezésképpen
a GTM modszerek tanitasara a HEA-ban mozgd diszlokacidvonalra jellegzetes pinning-
depinning stick-slip mozgast imitalo szimulaciokbol nyert diszlokaciovonal alakprofilokat
hasznalunk fel. A fejezet soran a dolgozatban felhasznalt, a [18]-ben kifejlesztett modszer

“, 0,

modellre térek ki.

4.1. A szimulator modellje

A szimulator 2 dimenzids diszlokicié x,y egységvektorok altal kifeszitett csiiszosi-
kot sikot modellez egy diszkrét (L, x L,)-es négyzetraccsal, ahol a szimulaci6 mester-
kélt négyzetracs racsparaméter Ossze-egyeztethets a szimulalni kivant cstiszosik Burgers-
vektorjaval. A szimulacios tér négyzetracsai binaris értéket vesznek fel aszerint, hogy plasz-
tikusan deformélédtak-e. Amennyiben a diszlokicié vonal mar athaladt rajtuk, tgy 1 az
értékiik, ellenkezd esetben 0. Ebbdl kovetkezGen a diszlokacié vonalat a kiilonbozé értéki
cellak hatarvonalan értelmezziik, melyek a diszkretizacié miatt racsél hossziisagu diszloka-
ci6 szegmensekbdl allnak. A szimulaciés tér x dimenzi6 szerint periodikus hatarfeltételnek
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felel meg.

A diszlokéci6 idgbeli terjedése random dinamikaval implementélt. A modell minden
id6lépés esetén egyenletes eloszlas szerint valaszt egy diszlokacid szegmenst. A szegmenst
az arra hato Osszfesziiltség irdnya szerint egy racsparaméterrel mozditja el. Az r(z,y)
helyen 1év6 szegmensre hato (tiszta) nyiro fesziiltség a kovetkezd tényezékbol adodik Gssze:

T(T) = Tkiils()’('r> + Tpin(”‘) + chsh.("'), (41)

ahol Tss(7) a kiilss terhelésbdl adodo fesziiltség. Ez a fesziiltségérték idében valtozik:
(1) minden id6lépéssel a stress_rate paraméter alapjan linearisan novekszik, (2) az
anyagi merevséget jellemz$ B paraméterrel aranyosan A7 = —B - AA mennyiséggel
csokken, ahol AA a diszlokacié elmozdulasa soran strolt teriilet. A 7, (1) a tetszélege-
sen valaszthato, HEA-k esetében a véletlenszerd (L, x L,)-es  helyen kiértékelt belsé
fesziiltségtér. Illetve Ticsn. (77) a tobbi diszlokacio szegmens racstorzulasbol eredd egyiittes
fesziiltségtérnek a jaruléka, mely a diszlokacié karaktere alapjan két részbdl adodik:

{eél} {csavar}
chsh.<ri) - Z 7_él('r'l - ri) + Z Tcsavar(rj - ’I"‘,,;). (42)
l J
Ahol az él és csavar diszlokacidé szegmensre vonatkozo kolcsonhatasi fesziiltségtér a
Burgers-vektor iranya szerint a tablazatban feltiintetett format o6lti (1. tablazat).

Karakter bllx blly
Tcsavar('r) gﬂb2y/ (47TT3) g,ubQZL'/ (471'7'3)
Ta(r)  Spb®x/[Ar(1 —v)r®]  Suby/[4n(1 — v)rd]

1. tablazat. Kolesonhatési fesziiltségek karakter szerint bontva. u,v, a kozegre jellem-
z8 nyirasi-modulus, és a Poisson-tényezs, b, b a Burgers-vektor és annak hossza, x,y a
rendszer loordinata irdnyu egységvektorai. r a kolcsénhato diszlokacio szegmensek relativ
tavolsag vektora, mig x,y a relativ koordinatak.

A fenti tablazatban talalhato S := S;.95 fejezi ki kblesonhatasban résztvevs két Sq,55
diszlokicioszegmens relativ kdlcsonhatés viszonyat, miszerint az kolecsonhatéd diszlokacio
szegmensekhez rendelhet a:

S=1(zx+y), (4.3)

ahol [ a szegmens vonal-vektora, ,y a rendszer koordinata egységvektorai. Ennek meg-
feleléen a szegmens lehet S = £1 értékd. Amennyiben karakter szerint megegyez6 diszlo-
kaciopart vizsgalunk tgy S = +515s, ellenkezs esetben S = —51.95.

4.2. Szimuladtor paraméterei

A szimuléci6 inditasahoz egy tn. control_file sziikséges, mely a szimulacié alapvetd
paramétereit tartalmazza. Az alabbi lényeges paraméterek allithatoak ezen fajlban:
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Elasztikus paraméterek

e mu (p): A rendszer nyirasi modulusa. Mivel a kolcsonhatasi tagok (1. tablazat) egye-
nesen aranyosak a nyirasi-modulussal, igy egyszeridien a Tyiiss €S Tpin fesziiltségérte-
keket skalazza.

e Poisson (v): A szimulacios kozeget jellemzd Poisson-tényezd, mely a kolesonhatasi
tagban jelenik meg

e Burgers (b): A Burgers-vektor hossza, melynek értéke megegyezik tehat a racspa-
raméterrel.

e spring_constant (B): A kiils§ fesziiltségtér mekkora mértékben esik vissza plasz-
tikus megnyulas, tehat diszlokdciovonal cstszas esetén: Aoy = —B - AA

Konfiguraciéra vonatkoz6 paraméterek
e Lx (L,): A szimulacios tér szélessége cellaszam szerint megadva.
e Ly (L,): A szimulacios tér magassaga cellaszam szerint megadva.

e initial_height: A szimulécios térbe helyezett diszlokaciovonal y szerinti kezdd-
magassaga. Az igy megadott magassaghan 1év§ cellasorba inicializalja az egyenes
diszlokaciévonalat.

e vertical_burgers: A vizszintes diszlokdci6vonalra meghatarozza annak karakterét.
Amennyiben az érték 0, akkor csavar, amennyiben 1 akkor él diszlokacioként veszi
a program.

Terhelésre vonatkoz6 paraméterek
e stress_init (784): A szimulacio kezdeti kiils6 fesziiltség értékét llitja.
e stress_rate (ATyss): Az iterdcionkénti kiilss fesziiltség novekedés. Fontos megje-
gyezni, hogy a szimulacié sordn altalaban nem ekkora értékkel valtozik, ugyanis a
Triss ertékét plasztikus deformacié esetén a spring_constant is befolyasolja.

Tovabba minden szimulécié esetében megadhatd a véletlen dinamikédhoz felhasznalt
pszeudo-random egyenletes eloszlas seed-je. A szimulacié inditasdhoz tovabba sziikséges
megadni az L, x L, méretd bels6 fesziiltségteret tartalmazo fajlt.

4.3. Kimeneti fajlok

Szegmens fajl A szimulator a megadott kimeneti konyvtarba menti a szimulécio so-
ran rogzitett adatokat. A diszlokdciovonal elére megadott iteracionkénti konfiguraciojarol
szegmens fajlokat (iteracio.seg) rogzit, mely a cella okkupacios hatarvonala altal megha-
tarozott diszlokacidovonal szegmensek kozépponti z,y koordinatait rogziti a koordinatak-
nak megfelel6 két sorba.

17



Fesziiltség fajl A szimulacié soran minden iteraciéora a program kimenti a kdvetkezs
értékeket:

e it: iteracidészam,
e A: A diszlokécio altal sarolt feliilet, amit rendszer cellateriilet egységben mér.

® Tiss: A kiilsG fesziiltség értéke

5. Metodika

5.1. Szimulalt adatsor

Ahhoz hogy GTM segitségével karakterizalhassuk a HEA-k belss fesziiltségterének
eloszlasat, a HEA-k belsé fesziiltségterének megfelel6 szimulaciokon érdemes tanitani a
GTM-et. A (2. fejezet) évrelése alapjan kideriilt, hogy HEA-k bels6 fesziiltségtere jo ko-
zelitéssel zéro varhato értékd normalis eloszlasnak felel meg:

2
1 7—pin

P(Tpins Spin) = ————e o (5.1)
\/ATE2

Ahol ¥, az eloszlas szorésa. Tehat adott, hogy a szimulaciokat normal eloszlasbol
(5.1. egyenlet) mintavételezett 7, belsd fesziiltség tér megadasaval futtassunk. Mivel a
normél eloszlas jelen esetben csak annak szérasatol fiigg, méar csak az kérdéses, hogy
az eloszlas szorésa X, milyen tartomanya felel meg a nagyentropias 6tvozetekben ta-
lalhatoékhoz. Ennek felderitése érdekében egy korabbi DDS szimulatorral dolgozé6 HEA
tanulmany eredményeire alapozok [20]: A kutatas részeként, agyszintén centralis normaélis
eloszlasi bels6 fesziiltségteret feltételezve a kozeg folyasfesziiltsége (ofolyas) és a normélis
eloszlas szorasa (X,) kozott az alabbi skalazasi torvény tapasztaltak:

Ofolyas — 6 : (Zpin)ﬁya (52)

ahol B ~ 0.11 és v ~ 1.1-et talaltak mely igen kozel esik a qED modell altal, 2 komponenst
otvozetre josoltakhoz : v = 4/3 [5]. Tehat amennyiben ismert a HEA-k folyasfesziiltsé-
ge, Ggy az itt vazolt Osszefliggés alapjan meghatarozhato a kutatés céljabol relevans X,
tartomany. Tobb kisérleti kutatas alapjan a nagyentropias otvozetek szobahémérsékleten
diszlokacidcstszas hataséra a ogyss € [100 MPa, 300 MPa] tartoméanyon folynak meg [21].
A Cantor-6tvozetekre meghatarozott nyirasi modulus, picantor = 84 GPa-al szamolva [20]
egy egyszeri osztas segitségével skaldzhato a folyasfesziiltség a szimulaciokbol nyerhetd
értékekre. Az atvaltasokat elvégezve, majd a (5.2. egyenlet) skalazast alkalmazva nagy-
sagrendileg a X, € [0.014,0.03 p] tartoméany felel meg a nagyentropias 6tvozeteknek.
Az itt bemutatott skalazasnak megfeleléen, minden tovabbi szimulécios fesziiltség értéket
(Xpin, RMSE) a Cantor-6tvozetnek megfelels nyirasi-modulus picantor €gységeiben értendd,
tovabba minden szimulacios hosszmennyiség a Cantor-6tvozet (2.4. egyenlet)-ben meg-
mutatott rdcsparaméter egységeiben értendd.

Korabbi tanulméany [20] alapjan a DDS szimulécio terhelésre vonatkoz$ stress_rate
(Aoyiss) és az elasztikus médium spring_constat (B) merevségi egyiitthatojat ugy va-
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lasztottuk meg, hogy szimulacié kvazi-statikussagat garantaljuk a Aoy < B << Ofolyas
relaciok biztositasaval. A szimulaciokhoz hasznalt paramétereket a (2. tablazat) mutatja.

Mivel a diszlokacié vonal alakja és a bels6 fesziiltségtér szoérasa kozotti Osszefiiggés
nem ismert, a Gépi Tanulasi modszerrel valo prediktéalashoz — a (3. fejezet)-ben részle-
tesen ismertetett — tobb modellt is alkalmaztunk, igy elkeriilve az esetleges probléma-
specifikus modellek alkalmazasat. Tovabba a tobb modell vizsgalatanak modszere infor-
maciot nyujthat az osszefliggés komplexitasarol. Az atfogd predikcids analizishez Linearis
Regresszort, K-legkozelebbi-szomszéd modellt, Véletlen Erdé Regresszort és Hisztogram
Gradiens Gyorsitott Regresszort alkalmazunk.

A diszlokéciok valés mintan belil kiilonb6z6 hosszal rendelkeznek a minta hatarainak
és bels6 szimmetridinak megfelelen. Ezért a tanitashoz tobb szélességii szimulécios teret
vizsgaltunk, hogy lassuk a modszer diszlokaciovonal hosszfiiggésének univerzalitasat. Ezek
alapjan a szimuléacios rendszerszélesség: L, = {50b, 100 b, 150 b}.

A szimulator alapbedllitdsai alapjan 7%t = 0 értékkel inditja a szimulaciokat. Az
(5.2. egyenlet) alapjan ismert a rendszer folyasfesziiltsége, igy a szimulaciok inditasakor
az ennek megfelel6 7% -t hasznélva kihagyhato a kiilss fesziiltség folyasfesziiltségig fel-
futé szakasza, mely a predikciok szempontjabol nem tartalmaznak relevans adatot. A
szimulaciok fiiggéleges kiterjedésének L, = 500 b-t valasztottunk, ami tapasztalati Gton
elegenddének bizonyul, hogy az egy szimulaci6 folyamén tobb ,pinning—depinning” esemény
szamat biztositsa.

Ahhoz, hogy — a mar betanitott GTM — minél nagyobb felbontassal legyen képes
meghatarozni a belsé fesziiltségtér szorasit a fenti X, tartomanyon AX, = 1073 lé-
péskozt valaszottunk a tartomany felbontasara. Minden X, értékhez 5 db, kiilonbozé
Toin(T, y) bels6 fesziiltségteret generaltunk. Ennyi szimulacioval ¥, értékenként bizto-
sithato, hogy a tanitési adathalmaz és a teszt adathalmaz aranya — a GTM-ek esetében
bevett — 80% : 20% aranynak feleljen meg. Az X, értékenkénti 5 szimulacié tovabba
lehetdséget ad Otszoros keresztvalidacio technika elvégzéshez, mely annyit jelent, hogy a
teljes adathalmazt k(= 5) részre felbontva, mindig 1-et hagyva validacios adathalmaznak,
megtanitjuk és kiértékeljiik a megfelels validacioés adathalmazon, majd ezt minden lehet-
séges kiosztéas szerint kiértékeljiik. Az igy kapott GTM metrikdkat, esetleg azok atlagat
szdmitjuk ki ilyenkor. Ez a technika és a AX;, = 1073 felbontas igy osszesen 105 db
szimulaciot jelent rendszerméretenként. Tehat a kiértékelés és analizisek Osszesen 315 db
egyedi szimulécié eredményén alapszanak.

5.2. Diszlokacié vonal jellemzd reprezentaciok

A GTM-ek egyik kiemelked6 tulajdonsaga, hogy az emberi intuitiv gondolatok alapjan
megfigyelt jellegzetességek alapjan is jo eredményeket érnek el, ebbdl kifolyblag elsé disz-
lokaciovonal jellemzének az tin. empirikus jellemzdéket vettiik. Ezen jellemz&ket az aldbbi
felsorolasban részletezem azok jelentésével és — eredetileg angolul definidlt — megnevezé-
sével egylitt.

Empirikus jellemzdk

e VE: Vertikalis kiterjedés (Vertical Extension): A diszlokacié vonal y koordinéta
szerinti legmagasabb és legalacsonyabb szegmense kozotti y irdnya tavolsag.
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Paraméter Jelentése Erték

I Nyirasi modulus [Cantor = 34 GPa

b Burgers-vektor hossza lagga = 0.33nm

v Poisson tényezé 0.35

B Anyag merevségi egyiitthato 1078 4
AOyiiss Iteracio alatti kiilss fesziiltségnovekedés 10710 &

Tt Kezds kiils6 fesziiltségérték 0.11- %5}
vertical_burgers A vizszintes diszlokacié szegmens karaktere 1
L, szimulacios tér vizszintes kiterjedése 50b,100b,150b
L, szimulacios tér fiiggsleges kiterjedése 5005

2. tablazat. A szimuldciok paraméterei, ahol a tavolsag a b Burgers-vektor egységeiben
mérendd, a fesziiltség értékek pedig a p nyirasi modulus egységében értends. Az ,it” az
iteraci6 roviditése.

e VED: Vertikalis kiterjedés szorasa (Vertical Extension Deviation): A diszlokacio-
szegmensek y koordinatajanak szorasa.

e NOLE: A lokalis extrémumok szamossaga (Number Of Local Extrema): A diszlo-
kaciovonal menti Osszes extrémum pontok szama.

e DEP: A legnagyobb vertikilis egybefiiggs szakasz (Largest Contiguous Vertical
Link): A leghosszabb végig fiiggsleges vonalszakasz hossza.

e AOH: Vertikalis linkek 6sszegzett hossza (Area Overhang): A diszlokaciovonal leg-
alabb 1 b-nél hosszabb egybefiiged vertikalis szegmenseinek Osszege.

e M2D: Atlagos mésodik derivalt (Mean 2nd order Derivative): A diszlokaciévonal
x szerinti masodik derivaltjanak abszolut értéke, majd annak atlagértéke. Ennek a
reciprokat véve az atlagos gorbiiltséggel megegyez6 mennyiséget kapunk.

e EPAID: Iteraci6 szerint normalt végpontmagassag (Endpoint’s Coordinates Scaled
by Iteration id.): A diszlokéacidovonal végpontjainak(, melyeket az x = 0 és az x = L,
pontokon értelmezhetiink) atlaga leosztva a szegmens fajl iteracio szaméaval. Ez igy
egy kvazi diszlokaciovonal atlag sebességgel azonosithaté mennyiség.

e LS: Diszlokacio tulnytlas (Length Surplus): Az eredeti szimulacios tér L, szélessé-
géhez mért diszlokacio szegmens szam tobblet, ugyanis egyenes diszlokacio esetében
a szegmens szam megegyezik a rendszerméret szélességével.

e LDBLE: Legnagyobb differencia lokalis extrémumok kozott. (Largest Depth Bet-
ween Local Extrema): A diszlokdciovonal mentén egymast kovetd lokalis extrému-
mok kozotti legnagyobb y koordinata szerinti magassagkiilonbség.
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e TAB: Integralas a bazisvonal koriil (Integral Over Baseline): A diszlokacio y — (y)
x szerinti integréalja, ahol (y) az y varhato értéke.

e BB: Korbezaré doboz (Boundary Box): A legkisebb, a diszlokaciovonalat teljesen
magaba foglalé téglalap teriilete

Fourier-jellemz&k Az intuitiv, geometriai jellemzékon til, vehetiink 1 dimenzioés jelek
szisztematikus leirasara alkalmas jellemz&t. Erre a célra vélasztottuk a diszlokaciovonal-
nak Fourier-transzformaltjanak komponenseit. A diszlokaciovonal diszkrét mintavételezé-
st adatsor, igy annak Fourier-transzforméalasahoz diszkrét Fourier-transzformaciot kell al-
kalmazni. Vegyiik tehat a diszlokaciovonal leirasara a h(z) fiiggvényt, ahol x = 1,2, ..., L,.
Az igy definialt fiiggvényalakra diszkrét a Fourier-transzformacio:

N

hk:L—ng_;hn~elk” k:i—:-m, m € [0, L, — 1], (5.3)
ahol k-t azonosithatjuk a diszlokaciévonal hullam-szuperpozicié felirasanak hullamszama-
val. A diszkrét Fourier-transzforméacionak fontos kovetkezménye, hogy az eredeti jel min-
tavételezésének felénél kisebb felbontasnal részletesebb informacidt nem képes a transzfor-
méci6 felbontani, ez a Shannon—Nyquist-tétel [22]. Ez azt jelenti, hogy az i—f . % = m-nal
nagyobb hullaimszamu komponensek nem tartalmaznak tovabbi informéciot. Az igy elért
Fourier-komponensek komplex szamok hy, € C. Ennek kikiiszobolése érdekében a Fourier-
komponensek abszolat értékét vessziik, azaz |ﬁk|, mely a komplex vektor hosszanak is
nevezhetd, tehat valos, skalaris szam (|hy|€ R). A GTM-ek tanitdsahoz tehat a diszkrét

Fourier-komponensek abszolut értékét hasznaltuk fel.

5.3. Modell kiértékelés

A Gépi Tanuladsi Modszerek tanitasahoz tehat harom rendszerméretre kiterjedGen,
L, € {500, 100b, 150b}, L, = 5000, a belss fesziiltségtérnek X, € [0.01p,0.03u] tarto-
méanyan AX i, = 0.001p lépéskozzel szimulacios adatot generaltunk. Tovabba minden ¥,
értékhez még tovabbi 4 azonos szimulacids paraméterekkel, de —a pszeudo-véletlen norma-
lis eloszlas mintavételezésében— kiilonbo6z6 belss fesziiltség térrel szimulaciot futtattunk.
Az igy generalt szimulaciok valtakozo ideig futottak, vagyis a szimulécionkénti nyert adat
mennyisége is kiilonbo6z6. Ezen ok miatt tehat nem egyenletes eloszlasa a GTM-nek szol-
galtatott adathalmaz ¥, szerint. A GTM tanitasa soran nem probléma a célparaméter
szerint valtakoz6 adatmennyiség, azonban a kiértékelés soréan a teszt adathalmazon elért
R2-vel és RMSE-vel mért teljesitménye fiigg ezen inhomogenitastol. Annak érdekében,
hogy a GTM-ek predikcioés teljesitménye Osszehasonlithato legyen rendszerméreteken ke-
resztiil, sziikséges a teszt halmaz homogenizalasa X, szerint, ahol a homogenitas annyit
jelent, hogy ¥,i,-hez ugyanannyi adatot rendeliink®. A kiértékelés folyaman minden ke-
resztvalidacio esetére biztositottam ezen kovetelményt.

5 A homogenizalo algoritmus, megkereste azt a Yyt melyhez a legkevesebb adat tartozik, majd min-
den masik X i,-hez tartozé adatot lesztikitett tgy, hogy azok megegyezzenek a legkisebb adathalmaz
szamossagaval. A sziikités folyaman minden Xy, értékhez tartozo adatot véletlen modszerrel Ssszekever-
tem.
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A legtobb Gépi Tanulasi modell szaméara kedvez§ az adathalmaz standardizalésa, mely
soran a kovetkezd transzformaciot végezziik el:

X=X =X = j=1,---,Ji=1,---,N, (5.4)

Var(X);
ahol (X)), = % >_, X}, tovabba Var(X); = % >, X§2—<X>?. Itt az i index az adatpontokon
fut végig, ahol N adatpont van Osszesen, j index pedig a jellemz&kon fut végig, ahol J
a jellemzdk szamossaga. A standardizalt adat atlaga 0, szordsa 1. Minden adathalmazt
standardizaltam tanitas eltt.
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5.1. abra. A szimulalt diszlokaciovonal jellemz6i alapjan tanitott GTM-ek tanitasanak és
predikci6janak munkamenete sematikusan édbrézolva.

L,/b

Ly/b Ly/b
\_ Szimulaciok ) J

5.4. Jellemzs6-analizis

A jellemz6k késébbi kiértékelése szempontjabol érdemes azokat a gépi tanulasi mod-
szerektdl kiilon, csak a jellemzGk és célparaméter kozotti Osszefiiggéseket vizsgélni.

Fourier-jellemzék

A Fourier-jellemzket a spektrélis stirtiségen keresztiil érdemes a a célparaméter-
hez viszonyitot kapcsolatdban vizsgéalni. A teljesitmény spektrélis strtiséget a Fourier-
egylitthatok abszolut érték négyzetének atlagértéke adja, PSD(k) = <|izk|2> Itt az atla-
golést a teljes szimuléciora értve kell tekinteni.

Az abrak alapjan jol kirajzolodik, hogy I) a gorbiilt diszlokaciovonalnal vart kis hul-
lamszam komponensek (amelyek nagy hullamhossznak felel meg) dominénsabbak, mig a
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5.2. abra. A harom rendszerméretre szamitott teljesitmény spektralis stirdsége. (10%-es
mintavételezés mellet.)

nagy hullamszamok esetében a részben a véletlen dinamikabol kovetkezd zajhoz kapcso-
16d komponensek lecsengenek. I1) Kifejezetten jol lathato, hogy a rendszerméret novelé-
sével erdsodnek a kis hulldimszémhoz tartozé komponensek, melyek jol 6sszeegyeztethe-
t6ek azzal az alapvetd elképzeléssel, miszerint a szélesebb rendszerben mozgéd diszlokéicid
jobban kigorbiil. Tovabba az &dbrdk alapjan kimutatjak, hogy a kis hullamszamu kom-
ponensek esetében kellen jol elkiiloniilnek egymastol a kiilonbo6z6 Xy, értékd PSD(k)
gorbék, a Fourier-jellemz6k alapjan a kiilonboz6 X, értékekhez tartozoé szimulaciokhoz
tartoz6 diszlokaciovonalak valoban mas mértékben gorbiilnek. Ezek alapjan a Fourier-
komponensek alkalmas jeloltek a diszlokdciévonalak alakjan alapul6 predikcioban torténé
felhasznalasra.

Empirikus jellemzék

Az empirikus jellemzk konnyen szamithatok és jol kezelhetGek. Az elézd alfejezet-
ben bemutatott — Fourier-jellemzGkre vonatkoztatott teljesitmény spektrumhoz hasonlo
— a jellemzdkénti X, szerinti eltéréseket bemutaté mennyiséget lenne érdemes az empi-
rikus jellemzokre kiszamitani. A szimulacionkénti atlagos jellemzs értékek megfelelének
bizonyulnak a belsé fesziiltségtér és a diszlokacioprofil kapcsolatdnak Osszekotésére. A jel-
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lemz&k Osszehasonlitasa érdekében a teljes X gy, empirikus jellemzdket tartalmazo adat-
halmaz helyett annak X g, standardizalt valtozatara szamitottam ki a szimuldcionkénti
atlag értéeket. A (5.3. dbra) ezen mennyiségeket mutatja.
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5.3. abra. Harom rendszerméretre szamitott szimulaciénkénti atlagos standardizalt jellem-
z6 érték, ahol az egy szimulaciohoz tartozo jellemzok a szimulacidhoz tartozo X, szerint
vannak szinezve. (10%-es mintavételezés mellett.)

A gépi tanulasi modszerek tanitasa szempontjabol azt a jellemz6t nézhetjiik relevans-
nak, melynek atlag értékei ¥.;, szerint monotonan mas-mas értéket vesznek fel. A (5.3.
abra) alapjan a definialt empirikus jellemzsk koziil tobbségiik mind relevansnak tekinthe-
t6, kivétel ez alol a AOH, TAB jelolési jellemzsk, mivel kozel azonos értéket vesznek fel
Ypin Szinkod szerint, tehéat ezen jellemzdk feltételezhetGen kisebb jarulékot adnak a pre-
dikci6 teljesitményéhez. Ezen megfigyeléseket jol alatamasztja a megfigyelhets alacsony
korrelacié ¥, értékével (5.4. abra). A korrelacios tablat figyelembe véve megfigyelhetd,
hogy a VE és a BB jellemz6 ugyanazon korrelacios egyiitthatoval birnak minden tovabbi
jellemzG-vel 6sszepérositva. Ennek alapjan nem valoszint, hogy ezen két jellemzs egytittes
hasznalata informécié tobbletet biztositana a GTM-nek. Minden jellemzs esetében a jel-

“ e,

jobban megkiilonboztethetSek Xy, fliggvényében (5.3. abra).
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5.4. abra. Az empirikus jellemz6k és a ¥, célparaméter kozotti korrelacios tablak mind a
héarom rendszerméret esetében. A piros keret hangstlyozza a X i,-hez tartozo korrelécios
egyiitthatokat.
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6. Eredmények

A szimulaciés eredményeket érdemes rendszerdinamikai szemszogbdl megvizsgalni. Mi-
vel a szimulaci6 random dinamikén alapszik, igy a kiils6 (egyiranyu) fesziiltségtér és a
random belsd fesziiltségtér mellett egyrészt a diszlokacié vonal alakja zajos, mésrészt a
diszlokaciovonal y iranyu haladésanak sebessége valtozo. Ahhoz, hogy a diszlokacié vonal
a szimulacios térben legalabb egy egységet el6re haladjon, tébb, a rendszer L, méretével
Osszehasonlithatd szamossagu iteracio sziikséges. Az L, = 100b rendszerméret szimulécio
esetében ahhoz, hogy a diszlokiciovonal Ayy,.® = b mértékben haladjon eldre, legalabb
100 iteréacio sziikséges. Ez az eset akkor fordulhat el6, ha a diszlokaciévonal minden szeg-
mense az Osszes fesziiltségtér szerint kedvezének érzékeli az Aygegmens = b elérehaladast,
valamint mindegyik szegmenset pont egyszer valasztjuk. Mivel szimulacioinkat szandéko-
san véletlenszeri belss fesziiltségtérrel latjuk el, igy az atlagos iteracios szam a Ayq,. = b
elére haladashoz mindenképpen tobb mint 100. A szimulator beallitasai alapjan a diszlo-
kaciovonal alakjarol 100 iteracionként ment adatot. Ilyen nagy felbontasban nem érdemes
az adatot GTM-nek szolgéltatni, ugyanis csak a random dinamikabol szarmazé fluktuécio
valtozéasarol ad informaciot. A megfelel§ adat biztositasdhoz meg kell keresni azt az iteré-
cidszamot, ahol a diszlokaciovonal atlagosan elérehalad Ayy,. = b-t. Az analizis alapjan
10* iteracié soran mind a harom vizsgalt rendszerméret esetében kozel ~ 100b? feliiletet
surol a diszlokaciovonal. Ezt a (6.1. abra) demonstralja. Az L, = 100b rendszer esetében
ez pont azt jelenti, hogy (Ayq,.) ~ b. llyen mintavételezést valasztva atlagosan minden y
értékéhez lesz legalabb egy diszlokaciovonal. Természetesen egy adott magassaghoz sza-
mos esetben igy is tobb diszlokacié vonal alak régziil, hiszen egyes pontokon a random
hattér fesziiltségtér hatasara a diszlokiciovonal megragad. Tehat a 10*-es mintavételezés
kellen alacsony felbontasnak bizonyul.”

A 10* szeres mintavételezés mellett elGallitott (empirikus és Fourier) diszlokaciovonal-
jellemzsk kombinacioja alapjan GTM algoritmustoél lényegében fliggetleniil RMSE~ 4,38 -
1073 és R? ~ 0.45 teljesitményt értek el a modellek a teszt adathalmazon (6.2. dbra). A
ngﬁd' predikciokat &brazolva a hozzéjuk tartozo tényleges Lb% értékek fiiggvényében,
azok egyértelmten pozitiv korrelaciét mutatnak, tehat a modellek képesek felfedezni a
diszlokaciévonalalak és az azt befolyasolo belss fesziiltségtér kozti kapcsolatot. A model-
lek itt megfogalmazott sikerességének ellenére a GTM teljesitményét jellemz6 metrikak
és 6.2.a), 6.2.b), 6.2.c) abrak alapjan egyértelmten kiolvashato, hogy a predikciok nem
kell6en pontosak.

Eddig a pontig a szimulaciokboél szarmaztatott adatokon tanitott GTM-ekkel egy da-
rab (izolalt) diszlokaciovonal alapjan kaptunk predikciot a diszlokacio kornyezetében ural-
kodo belsé fesziiltségtér szorasarol. Fontos kiemelni, hogy a bemeneti adat, azaz a disz-
lokéciovonal nagy mértékd zajt tartalmaz [ahogy azt az (5.2. édbra) is mutatja|, ennek
kovetkeztében a GTM annak tanitasa folyaméan a fluktuaciorol is kap informéciot. Kovet-
kezésképpen az igy tanitott GTM predikcidja természetesen tartalmazni fogja a megta-
nult zajbol szarmazo tévedést is. A fluktuécio a szimulaciddinamikabol szarmazik igy az
abszolut nem all kapcsolatban a belsd fesziiltségtér szorasaval, tehat a GTM-nek olyan in-
formaciot szolgéltatunk, mely a X, pontos prediktalasa szempontjabol teljes mértékben
folosleges. Ezek alapjan célszerd a fluktuécié csokkentése, amennyiben lehetséges, teljes

6d.v. := diszlokacié vonal
“Stirtibb mintavételezés valasztassal nem tapasztalhato szamottevs valtozas a tanulds mértékében.
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6.1. abra. A szimulaciok 10 mintavételezéssel szamitott (AA) atlagos diszlokacié vonal
csuszas szerinti eloszlasa. Ezen atlagértékek a szimulaci6 méret szerinti 105 db szimu-
laciora vett atlagok, azaz az atlagolas szimulécionként értends. Az abran az eloszlasok
E [(AA], )] varhato értéke (ahol AA” = AA/b?) és szorasa is fel van tiintetve rendszer-
méret szerint. Az abra alapjan jol lathato, hogy mind a harom rendszerméret esetében
~ 100b? feliiletet strol a dislzokaci6. Ez L, = 50b esetében (Ayq.,.) ~ 2b atlagos el6re-
haladast, mig L, = 1000 — (Ayqy) ~ 1bés L, = 1500 — (Ayq,.) =~ %b. Az abran
megfelel§ szinnel behtuzott gorbék az eloszlasok kernel stirtiségbecslései.

megsziintetése.

Ez idaig a 10* iterdciés mintavételezés kovetkezményeként minden rogzitett adatpont
k6zott tovabbi 100 adatpont lett kihagyva. A kihagyott adatpontokat is vegytik figyelembe,
masképp szolva noveljiik a mintavételezés stirtiségét 100 iteraciora. A megnovekedett szé-
mu diszlokaciévonalakra tovabbra is szamitsuk ki a jellemzSket, azonban miel6tt azokat a
GTM-nek szolgaltatnank minden egymas kovets 100 — ugyanazon szimulaciéhoz tarto-
z6 — jellemzGt atlagoljuk ki, igy Osszességében a GTM-nek ugyanakkora adatmennyiséget
szolgaltatva. Ennek kovetkezményét a (6.3. abra) mutatja be. Az abréan jol lathatoan mind
az R?, RMSE nagymeértékben javult az eddigi technikaval elért tanitashoz képest. Azzal,
hogy a 10%*-es mintavételezési adatpontok kozotti adatpontokat is belevettiik a jellem-
z8k kalkulacidjaba tovabbi informéciot nyertiink a koztes diszlokdciovonalak véltozasarol,
mikozben az atlagolas technikija a véletlen fluktuéciot kikiiszobolte.

A (6.3. abra) atfogd betekintés nytjt az atlagolassal valo predikciok teljesitmény ja-
vitdsdba. Az dbra alapjan egyértelmiien javult minden aspektusa a teszt-validacionak: I)
A kétdimenziés hisztogram mintézata szamottevéen jobban illeszkedik a tokéletes egye-
zést reprezentald 45° szogmeredekségt linearis vonalhoz. IT) Az R? dupldjara nétt, mig
az RMSE felére csokkent ami kétszer olyan jo teljesitményt jelent az atlagolas nélkiili
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6.2. abra. 10* iteracionként mintavételezett, empirikus és Fourier-jellemzsk alapjan tani-
tott GTM (RFR) teljesitményének bemutatasa. a) A modell predikcidja és a tényleges

P I s s s, 4 . A d. Is. 1.: .
értékek kozott megfeleltethetGség josagat a kétdimenzios Y0 -15 hisztogram mutatja

be. Az ébran a zold vonal mutatja a (folytonos) predikciok (diszkrét) B8 szerint felbon-

tott atlagértékét és annak szorasat. A kék vonal mutatja a (folytonos) ngﬁd' predikciok —
a tényleges diszkrét értékek felbontésat alkalmazva a folytonos predikciok tartomanyéara —
atlagat és szorasat. b) Az atlagos predikcio és a tényleges érték kozotti differenciat mutat-

jaa predickios értck fiiggvenyében, ahol (A) | 4 = X85 — <Z§f§d'> c) Eifﬁd' predikciok
’ pred.

ifﬁd' felbontasi

tartoméanyon beliil a predikcionak megfelels tényleges Zgﬁi a legdominansabb. A 'Nincs

adat’ felirat a predikcié hianyat jelzi a megfelel§ felbontési tartomanyra vonatkoztatva.

closzlasa az adott adott XU érték esetén. Az abran a zold pipa jelzi, ha a 2

pin

GTM-mel elért metrikak. I1T) A kategorizalt atlagokat és szorasukat reprezentalo zold és
kék vonalak egyarant jobban kozelitenek a tokéletes predikciohoz (fekete szaggatott vo-
nal). IV) A 6.3.c) abran bemutatott ngﬁd' értelmezési tartomanyon jobban szétoszlik, mig

adott X5 esetében ngﬁd' kevésbé fluktual.

Az atlagolas eredményességét érdemes atfogobban megvizsgalni, figyelembe véve a
rendszerméret fiiggést, a GTM modell megvalasztasatol és a valasztott reprezentacioktol
valo fiiggést. Ennek érdekében a kovetkezs alfejezetben ezen kiilonb6z6 aspektusok hatasat

mutatom be.

6.1. Egymast kovets diszlokaciévonalak kvazi atlagolasa

Az eddigiek alapjan tisztan lathato, hogy az atlagolasnak rendkiviil jo javité hatésa
van a predikciora. Az alcimben feltiintetett ,kvéazi” jelz6 arra utal, hogy az egymaést kdvets
diszlokiciévonalak szegmens pozicidja helyett a diszlokdciévonalbol kiszamitott jellemzd-
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6.3. abra. 100 iteracionként mintavételezett, empirikus és Fourier-jellemzéket egymast
kovetd 100 mintavételezésen atlagolt adat alapjan tanitott GTM (RFR) tesztvalidéacios
abraja. Az abra értelmezéséhez a (6.2. abra) képalairasa szolgal utmutatast.

ket atlagoljuk ossze. Ennek jelent&s elénye, hogy a szdmitott adatmennyiség diszlokaciovo-
nalanként egyezik, ugyanis a szegmens szam — a terhelés alatt 16v6 rendszer természetébsl
addddan — nem megmarado mennyiség a szimulacié soran. A diszlokacidévonalra vonatkoz-
tatott atlagolas emiatt rendkiviil komplikalt lenne.

Az atlagolas predikcidjavité hatasanak vizsgalatahoz széles kord analizist végeztem.
rom rendszerméreten a vélasztott négy regresszios GTM-t keresztvalidacios technikaval
tanitottam. Ezutan a modelleket a keresztvalidacionak megfelel§ teszt-adatsoron elért
predikciobol szamitott R? alapjan hasonlitom dssze, melynek eredményét a (6.4. dbra)
mutatja be.

Az atlagolas nélkiili GTM teljesitményekre jellemzd, a rendszerméret novelésével
jobb és jobb R? értékeket érnek el a modellek jellemzd reprezentaciotol fiiggetleniil. Ez
a jelenség jol magyarazhato a jellemzé analizis sordn kimutatott fluktuacié rendszermeé-
ret szerinti csdkkend tendencidjéval. A rendszerméret fliggvényében az atlagolas nélkiili
empirikus jellemzsk teljesitménye kifejezetten javul mikozben a keresztvalidacios teljesit-
mény halmazok szoréasa is csokken. Ezzel parhuzamosan a nem atlagolt Fourier-jellemzk
esetében az altalanos javulési tendencia ugyszintén lathatdé. A KNN modell teljesitmény-
ingadozasatol eltekintve a Fourier-jellemzdk is egyre kisebb szoréassal teljesitenek. A jel-
modellek nem képesek ,kizarni” az egyes individuélisan rosszabbul teljesité jellemzdket.
A KNN-t6l eltekintve minden modell stabilan, egyméshoz képest azonos performanciaval
birnak.

Az atlagolt jellemzsk teljesitményét vizsgalva az atlagolas nélkiili tendencidhoz képest
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6.4. abra. Atlagolas nélkiili és minden 100 egymast kovetd mintavételezés szerint atlagolt
keresztvalidaciok kollektiv R? teljesitmény analizise, mely magaba foglalja a rendszer mé-
retfiiggést, a GTM modell és a jellemz6 reprezentécio valasztas hatasat. Az abra az egyes
validaciok R? teljesitmény értékét mutatja be. A vizszintes tengelyen olvashato le a rend-
szerméret. Minden rendszermérethez harom oszlop tartozik, mely a jellemzs-reprezentacio
megvalasztasa szerinti bontast mutatja. A szinkdd kodolja a négy GTM modellt, mely szi-
nek a kvézi atlagolas és az atlagolas nélkiili esetekben csakis arnyalatban kiilonboznek.
Vil4dgos arnyalatok: kvazi atlagolas alkalmazasaval elért teljesitmény, sotét arnyalatok: at-
lagolas nélkiili tanitasok. Az dbran a kék és a piros tartomany a két modszer altal elért
teljesitmények kozotti kiillonbségét nyomatékositja. L, = 50 b rendszerméret mellet tanulés
nélkiili empirikus jellemzdkkel tanitott LinReg egyik keresztvaliddcidos kombinacio eseté-
ben R? ~ —0.6 teljesitménnyel, illetve ezt a teljesitményt a kombindlt jellemzé tanulds
eredményére is szarmaztatta. Ezen két eset nem szamottevs és nem reprezentativ a teljes
analizis szempontjabol igy az abran nem jeloltem. (Az ,atlagolas nélkiili"— atlagolassal”
tartomanyok onkényesen, azok kiilonbségének hangstlyozasat szolgaljak.)

gyengébb javulast tapasztalunk a szimulacids rendszerméret névekedésével. Az empirikus
és Fourier-jellemz6k egyarant jobb és kevésbé ingadozé R? értékkel teljesitenek a rend-
szerméret fiiggvényében. A jellemzGk kombinacidja azonosan jol teljesit. Megfigyelhetd,
hogy az atlagolds GTM teljesitmény-névels hatésa univerzalis, mind rendszerméret, mind
GTM modell és mind reprezentacio-véalasztéastol fiiggetlenil. Az atlagolast alkalmazd és
atlagolas nélkiili modellek teljesitménye erésen elvélik, ami a voros és kék tartomanyokkal
van kiemelve a a 6.4. 4bran. Tovabba a teljesitmények modell fiiggésében nem lathato
kitiintetett algoritmus, mind a négy modell nagysagrendileg azonosan jol teljesitenek.

A GTM modellek szempontjabol vizsgalva a (6.4. abra)-at altalanosan jol teljesit a
két dontési fa alapt regresszor, mely varhaté volt a dontési fak altalanos probléma meg-
oldo képességiiket tekintve. Kiilonos eredménye az analizisnek, hogy a lineéaris regresszor
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minden vizsgalt aspektus szerint hasonldéan teljesit a tobbi modellhez képest. Ez azt je-
lentheti, hogy a diszlokiciovonal lehetséges jellemz6i és a HEA-k belsé fesziiltségterének
szorasa kozotti kapcesolat linearis.

A (6.4. abra) alapjan legfébb tanulsagként a kovetkezoket vonhatjuk le: T) A szimulécio
rendszerméretének novelésével stabilabb és jobb GTM teljesitmény érhets el. I1) Az empi-
rikus és a Fourier-jellemzdk kiilon is alkalmasak a belsd fesziiltség joslasara. I11) Jellemzd
reprezentaciok koziil a szisztematikus Fourier-jellemzékkel dltalanosan jobb teljesitmény-
re képesek a GTM-ek. IV) A jellemz6 reprezentaciok kombinacidja tovabbi teljesitmény
novekedéssel jarhat, de a GTM-ek nem képesek sztirni a nem megfelel§ jellemzdket, ezzel
esetenként rosszabb teljesitményt érve el, mint a megfelels jellemzon elért teljesitmény. V)
A jellemzdk atlagolas drasztikusan javitja a GTM-ek teljesitményét, melynek eredményéiil
stabil R? ~ 0.9 értékre képesek.

A GTM-ek teljesitményét tanulsagos az individualis jellemzdk szemszogébdl megvizs-
galni, ezért a kovetkezé alfejezetben varidcios modszerrel kimutatott eredményeinkre térek
ki.

6.2. Jellemzs6 analizis

Jellemzd kombinacios modszer: A jellemzdk relevanciajanak mérésére néhany al-
goritmus scikit-learn implementacioja kiilon method-dal rendelkezik (pl.: LinReg, RFR),
azonban ezek altaldban nem OsszeegyeztethetGek modellek kozott, illetve nem minden
modell rendelkezik ilyen beépitet mérdszammal. Ezen probléma megoldasara alkalmas
modszer minden lehetséges jellemz kombinaciot megvizsgélni, minden lehetséges jellem-
76 darabszam mellett. Minden ilyen lehetséges esetben a modellt megtanitjuk a jellem-
z6k adott részhalmazén, majd a teszt halmaz azonos jellemz6-részhalmazan validaljuk.
A modszer elvégezese eredményiil minden lehetséges jellemz6 kombinaciora ismerjiik a
modell teljesitményét igy atfogd képet biztosiva a modellek jellemz§ darabszém szerinti
teljesitményérsl. Tegyiik fel, hogy N db jellemzénk van Osszesen. Adott k jellemz@szam
esetében, tehat k darab jellemz6t valasztunk N darab jellemzébdl gy, hogy a jellem-
70k sorrendjét vessziik figyelembe. Ez az ismétlés nélkiili kombinacio, ahol a kiilonb6z6
kombinéciok szama:

N!
k __
Cn = kl-(N — k)

Amennyiben minden jellemz6 darabszam esetére felirjuk a kiilonb6z6 kombinaciok szamét:

k N! N
C_ch_;m_z . (6.2)

(6.1)

Itt az utolsd egyenléségnél felhasznaltuk a Binomidlis tételt. Ezzel megkaptuk a N jel-
lemz6t tartalmazod halmaz Gsszes részhalmazat tartalmazo halmaznak (azaz hatvanyhal-
maznak) a szamossagat Ez tartalmazza az iires halmazt is, ha csak olyan részhalmazokat
vesziink, amelyekben legalabb egy jellemz& van, ezek szamossaga nyilvanvaléan

C'=C—-1=2"-1 (6.3)
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Ezek alapjan kozelitSleg exponencidlisan fiigg a kombinédciok szama az jellemz6k szamatol.

Empirikus jellemz6k esetében ez a szdm: Ngpp, = Jpmp. = 11, mellyel az Osszesitett
kombinaciok szama: Cf,, = 2" — 1 = 2047. A leglassabb hasznalt modell tanulasi

sebességével szamolva 10*-es mintavételezsii adathalmazon, egy tanulast Tiany ~ 5 s° alatt
végzett el. Az Osszes lehetséges kombinaciot ezek alapjan Tk, ~ 2,84 h alatt végezné
el, mely még kivitelezhetd id6tartam. Fourier-jellemzék esetében a legkisebb rendszer
esetében is L, = 50b = Ny = 25, azaz C> ~ 33,5 - 10° kombinacionak felel meg. A
leggyorsabb hasznalt modell tanulasi sebességével kalkulalva a tanulési id&: Tiang ~ 0.1 s.
Ezek alapjan az 0sszes lehetséges kombinéciot az algoritmus Thg,. &~ 39 nap alatt végezné
el, mely ezen dolgozat kereteibe nem fér bele. Fourier-jellemzdk esetében egy egyszertsitett
modszert végzek el a legalkalmasabb jellemzdk analiziséhez, ezt a modszert majd a (6.2.2.
fejezet)-ben mutatom be.

6.2.1. Empirikus jellemz&k

Az jellemz6-kombinacios analizist atlagolas nélkiil és atlagolas mellet is elvégeztem. A
teljes kombinacios halmazbol adott szamu jellemzé mellett a legjobb teljesitményt (R?)
eléré kombinaciokat szirtem ki. Ezen sztirés alapjan kiilon dbrézoltam az elért legjobb
teljesitményeket a jellemzk darabszaméanak fiiggvényben, illetve adott jellemz§ szamhoz
tartozo legjobb jellemzd kombinacio térképét. Az analizist az L, = 100 b rendszerméreten
végeztem el, mely mar fényt derit az empirikus jellemzdk viselkedésére. (6.5. dbra)

Atlagolas nélkiil Az analizis alapjan egyértelmten kirajzolodik, hogy minden modell
képes egyetlen (jol megvélasztott) jellemz6 alapjan is megtalalni a X;,-el fennallo kap-
csolatot, illetve mindegyik modell teljesitménye szatural6dik 4-6 jellemz6 darabszam kor-
nyékén. Ezen kiiszob atlépése utan tovabbi jellemz6k hozzatétele nem jelent jelentds tel-
jesitmény jarulékot. Az egy jellemzdével vald tanulas esetében a LinReg modell kivételével
mind a VE jellemz&vel tanult a legjobban, mig a LinReg modell a BB jelz&vel. Most
vegylik figyelembe a szaturacio hatarat képzo (6.5c. abra) ~ 6 jellemz6 darabszam vo-
nalat, ami mar tartalmazhatja a legrelevansabb jellemzGket a korabbi érvelések alapjan.
Az igy kigytjtottek koziil a kovetkezdk azok melyek mind a négy modellre azonosak:
NOLE,DEP,LS,M2D,BB, a 6. jellemz6 minden modell esetében kiilonbozs. Erdekes meg-
figyelés, hogy a kezdeti egyértelmi VE jellemz§ hatékonysag utdn minden modell els-
nyosebbnek taldlja masik jellemzdk kombinaciojat és majd csak leghamarabb 5 jellemzé
darabszamnal tér vissza ez a jellemzd. Ezek alapjan tehat atlagolas nélkiil a legrelevansabb
geometriai jellemzok:

o A lokalis szélsGértékek szama (NOLE)

A legnagyobb vertikalis, egybefiiggs szakasz (DEP)

Atlagos gorbiiltsége a vonalnak (M2D)

Diszlokacio tulnyulas (LS)

e Korbezaro doboz (BB)

8 A tanitéasi id6 tobbek kozott erdsen fiigg a tanuldé adathalmaz méretétsl
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Tovabba ugyanezen abrak alapjan leolvashato, hogy a legtovabb mell6z6tt jellemzék pedig
a: EPAID, TAB. Mindkét jellemzs — a (5.4. fejezet)-ben végzett analizis alapjan — nem
tint relevansnak, tehéat az el6zetes elvarasok igazolodtak.

Atlagolas mellett A tanulas teljesitménye hasonloan, de az atlagolas nélkiilihez képest
kicsit hamarabb, mar 4 jellemz6 darabszam mellett hatdrozottan kozel keriil a szaturaci-
6hoz, de az OsszeegyeztethetGség érdekében tekintsiik szaturacionak a 6 jellemzd darab-
szamot. Mig atlagolas nélkiili esetben a VE jellemzd, atlagolds mellett a DEP jellemzé
segitségével képesek a modellek sikeresen tanulni. Atlagolas esetében mind a 4 modell 2 jel-
lemz6 darabszamig ugyanazon jellemzdket taldljak legkedvez&bbnek, majd tovabbiakban
is kozel azonos jellemzdket talalnak relevansnak, mely alapjan ezen jellemzdk, modellek
szerint univerzalisan miikodnek. A 6 jellemz§ darabszamnél leolvashato legrelevansabb
kozos empirikus jellemzdk a kovetkezok (6.5d. ébra):

e A legnagyobb vertikalis, egybefiiggs szaksz (DEP)
e Atlagos gorbiiltsége a vonalnak (M2D)
e Diszlokacio tulnyulas (LS)

Az atlagolas és atlagolas nélkiili analizisbdl azt lathatjuk, hogy modellvalasztastol
és atlagolastol fiiggetleniil az M2D,LS és a DEP empirikus jellemzk jol mtikodnek a
diszlokaciévonal jellemzésére.

6.2.2. Fourier-jellemz&k

Ahogy az empirikus jellemzk esetében, tigy a Fourier-jellemzdk esetében is teljes kort
analizis az 6sszes kombinacio figyelembevétele volna, de mivel ez a (6.3) egyenlet kovetkez-
ményeként ez rendkiviil idGigényes lenne, igy a kombinaciok egy részhalmazat vizsgalom
csak meg, melynek szamitésa nagysagrendileg csokkenti a szamitasi igényt. Az algoritmus
az 0sszes Nz, relevans Fourier jellemzével indul, melyre természetesen meghatarozza a
teszt halmazra az R? teljesitmény értéket (ami egyetlen kiértékels 1épés). Ezt kovetGen
minden olyan kombinéciét megvizsgal amikor csak egy jellemz6t vesziink ki az Nz hal-
mazbol, azaz ilyenkor Nz — 1 jellemzdén tanitjuk a modellt Nz féle képen. A legjobban
teljesité kombinacional kihagyott jellemzot kivessziik a tovabbi kalkuléciokbol.A jellem-
z8k egyesével torténd elimindlasat rekurzivan folytattuk egészen 1 jellemz&ig. Ekkor ha
aktualisan n jellemzénk volt, n-féle eliminacios lehet&ségbdl valasztottunk, egészen addig,
amig mar csak egy jellemzs maradt. Igy Gsszesen:

1+Zn—zn— Nf+1) (6.4)

kombinéciora kell elvégezni a tanulés és teszt folyamatat. Ez L, = 1000 esetében C7 =
502i = 1275 kombinaci6. A leglassabb modellel szamolva ez mar csak nagysagrendileg
1-2 orat vesz igénybe. Az analizis a L, = 100b rendszerméretre alkalmazva méar fényt
derit egyes Fourier jellemzdkre specifikus viselkedésre. Az analizis eredménye a 6.6.4bran
lathato:

33



— 0.90 A . r0.34
0.44 It o * xi%
\
042 W —0—**’:){‘ \ t0.32
\‘\\ 0.50 085{ ¥
0.40 \‘\ | — " \ 030
\ ® LinReg L~ W ® LinReg L~
\ of ® KN 0.49 &+ ““ M % e KN &
0.38 \ ® RFR 5 ) o rer [0.28 ]
\ 0.80 1 °
¥ 0.36 S ® HGBR = ¥ | ® HGBR =
- N - 0.48 w \ _+7__+_,,+/ - 0.26 w
] N F z Y —* " z
0.34 IR / ~ db RMSE "4 0.75 1 L+——’+ P RMSE | 904 &
NN R - e [047 . \\ P d
N LA I il DT s e
0.32 RO }*\ o
R ‘*--+--+--+__+ 046 AN o P A [022
0.30 1 R N . I _$__¢__¢_‘_‘ - O 0.70 1 N :-t_-+-_+_-i,—_-_*_’—+ L o20
R RED SRR BEL SRS B St b s :
0.28 r v — v v 0.45 v r — r
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Jellemz6k széma Jellemzék szédma
(a) (b)
Ve
NOLE
M2D
EPAID
~  AOH
Re}
£
o DEP
< vep
Ls
LDBLE
1AB
BB
VE oM VE
- KNN
NOLE == LR NOLE
M2D M2D
EPAID EPAID
x Ao AOH
- | | | [ [ .
] L [ | [ |
()
= VED

LS
LDBLE LDBLE
IAB

BB

BB

Jellemzék szama Jellemzdék széama

6.5. ébra. (L, =

100) (a): Atlagolas nélkiil végzett jellemzd-kombinaciok kéziil a legjob-
ban teljesitck

metrikajat mutatja a jellemz6 darabszam fliggvényében. (b): 100 egymaést
kovetd iteracio atlagolasa mellett végzett jellemzs-kombinacio analizis (a)-val azonos rep-
rezentacioja. (c): Az (a) abran lathato legjobb teljesitményt elérd jellemzs kombinaciok a
jellemz6 darabszam fiiggvényében. (d): Ugyanezen informaci6 a (b)-n abrazolt atlagolas-
sal elért jellemzG-kombinaciora értelmezve. A piros keretezések a teljesitmény szaturécio
jellemz6 darabszam szerinti helyét mutatjak.
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6.6. abra. (L, = 100b) (a): Atlagolas nélkiil, az 6sszes Fourier-jellemzén elvégzett reduk-
cios algoritmussal elért legjobb teljesitmények a jellemzok szaméanak fliggvényében. (b):
Ugyanazon redukcios analizis eredménye, ahol a felhasznalt Fourier-jellemz&ket [azaz Fo-
urier -komponenseket (Fourier Components - FC)| lathatjuk a jellemzk darabszamanak
fiiggvényében. Itt FCm a 27”” hullamszémhoz tartozo egyiitthatot jeloli. A piros szagga-
tott vonal jeldli a tehesatmeny szaturacio6 jellemzd darabszam szerinti helyét.

A 6.6a.abra alapjan egyértelmiien latszik, hogy a szolgaltatott jellemzdk koziil 20 mér
elegendd a szaturaciokor elért optimalis teljesitmény biztositdsahoz. A hasznalt model-
lek koziil a KNN-en kiviil mind sikeresen tanul a Fourier-jellemzsk 20-as hatarértéken
feliili jellemz6 darabszam esetében is. Ezen tanulsagok alapjan konnyen értelmezhetd a
6.6b.abra tartalma. A 20 jellemzé darabszamig tekintve kétség kiviil kirajzolodik, hogy
a Fourier-jellemzdk, azaz a Fourier-komponensek koziil mind a kis hullamszamhoz tar-
tozoak a relevansak. Ez a tendencia a 20 jellemz& darabszamon tulra is kiterjed, de ott
mar nem rajzolodik ki olyan kristalytisztan. A kovetkeztetések mind Osszeegyeztethets
a (5.4. fejezet)-ben leirtakkal. A két abrat (6.6a,6.6b) Gsszevetve azt mondhatjuk, hogy
a GTM-ek tanitasahoz és azzal vald joslashoz elegendé az els6 20 Fourier-komponenst
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alkalmazni jellemzd&ként, L, = 100 b rendszerméret esetén. A rendszerméret és a relevans
Fourier-komponensek szama kozott linearis kapcsolatot feltételezve, azt mondhatjuk, hogy

a relevans Fourier-jellemzdk szama koriilbeliil a J,o = % . LTI egészrésze.

7. Eredmények osszefoglalasa és tovabblépési lehet6sé-
gek

Eredmények Osszefoglalasa A dolgozatban nagyentropias 6tvozeteket belss fesziilt-
ségterének szorasanak predikciojat tiztiik ki célul. A predikcidhoz a Mesterséges Intelli-
gencia gépi tanulasi modszereit alkalmaztuk: Linearis regresszio, K-legkdzelebbi szomszéd
modszer, Véletlen Erdé regresszor és Hisztogram Gradiens Gyorsitd regresszor, melyek
tanftasdhoz nagy mennyiségi adat sziikséges. Ennek biztositasa érdekében a nagyentro-
pias otvozetekre specifikus (random dinamikaju) szimulatorral, tébb szimulacios rend-
szerméretre L, = 500b, L, = [500,1000b, 150 b] megfelels belss fesziiltségtérrel rendel-
kez6 szimulaciokat hajtottunk végre. Az eredmény diszlokaciovonalakbol két fajta (em-
pirikus/geometriai, Fourier) vonalreprezentacioval tabularis forméatumba alakitottuk az
adathalmazt. Az adathalmazon atfogé keresztvalidacios analizist végezve (6.4. abra) az
alabbi f6 kovetkeztetéseket tudjuk levonni:

e Egymast kovets adatpontokon keresztiil végzett atlagolas nagysagrendi-
leg noveli a modell-predikcidk teljesitményét.

e Az empirikus és a Fourier-jellemzsk kiilon alkalmazésa egyarant alkalmas a belsd
fesziiltségtér szorasanak prediktalasra, valamint a jellemz&k kombinacidja tovabbi
predikcios teljesitménynovekedéssel bir.

e A szimulacié rendszerméret novelésével univerzalisan javul a predikciok teljesitmé-
nye.

e A Fourier-jellemzsk alkalmazasakor univerzalisan a kis hullaimszamokhoz tartozé
Fourier-komponensek a relevansak.

e Az empirikus jellemzdk koziil a diszlokaciovonal gorbiiletét jellemzd M2D, a diszloka-
ciovonal egybefiiggd legnagyobb vertikalis szakasza, és a diszlokacié vonal tulnytlas
a legmeghatarozobb keééemzdk. legmeghatarozobb jellemzd.

A szimuléaciokon atlagolas nélkiil elért legjobb predikcios teljesitményt a kombinalt
jellemzdkkel érte el, melynek értéke R, 5 ~ 0.55, mig atlagolassal elért legjobb predikcios
teljesitmény szintén a kombinalt jellemzék alkalmazasa mellett, minden GTM modellre
azonosan R2 =~ 0.9,

Tovabblépési lehetGségek Az eddigi kutatasunkhoz alkalmazott normaélis eloszlasa
belss fesziiltségtér is alkalmas a nagyentropias 6tvozetek modellezésére, azonban a [23|
cikkben tébbkomponensii 6tvozetre bemutatott térbeli korrelaciok jobban tiikrozik ezen
otvozetek belss terét. Ennek okan a jovében hasonlo korrelacioval rendelkezd terek szimu-
lacidinak alkalmazésa indokolt.
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A nagyentropias 6tvozetek belsd szerkezetének feltérképezése a mai napig kutatott,
igy a GTM-ek egy altalanosabb eloszlasu bels§ fesziiltségtéren vald tanitasa, kisérleti
felvételen valo alkalmazasakor addig nem latott eltérést mutathat ki a normalis eloszlashoz
képest. Ilyen céllal alkalmas eloszlasnak lehet az altalanositott normaélis eloszlas:

P(Tyims Soims 8) = 8 (&) (7.1)
b 22p1nF<1/ﬁ)

A nagyentropias 6tvozetek belss fesziiltségterének karakterizélasat érdemes lehet a
mesterséges intelligencia neuralis halokon alapul6 modszereivel végezni. A dolgozat terje-
delme alatt kidolgoztuk az ,klasszikus” gépi tanuldsi modszerek ezen egyvéltozos problé-
méara vonatkoztatott alkalmazéasat —mellyel a magabiztos predikciot tudtunk elérni—, de le-
hetséges lehet a probléma kiterjesztése neuralis halok hasznalatara. Az adattudomanyban
kiemelkedGen magas teljesitményre képes neuralis hélok nagy elénye a rugalmas beme-
neti adatformatum valasztasa. A diszlokdcidvonalak individualis tanulmanyozasa helyett
A szimulécios tér diszlokaciovonal-mintazatat két dimenzios képként lehetne megadni a
konvoltcios neurdlis haloknak, amely a bels6 fesziiltségtér ismeretében képes lehet annak
predikcidjara, ehhez hasonlé komplexitést probléméra mar talalunk példat|[24]. Tavlati cél
emellett modszeriink alkalmazasa valos kisérleti felvételekre, és ezzel tényleges nagyent-
ropias otvozetek fesziiltségterére torténd kovetkeztetés.
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